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Chapter 1

Intr oduction

This thesisis concernedwith experimentson theautomaticinductionof Germansemanticverb
classes.In otherwords, (a) the focusof the thesisis verbs,(b) I am interestedin a semantic
classificationof theverbs,and(c) theinductionof theclassificationis performedautomatically.
Why this interestin verbs?What is the ideaandusageof a verb classification?Why is there
a focus on the semanticpropertiesof the verbs,and what doesthe term ‘semantic’ refer to?
And, lastbut not least,why andhow is theclassificationperformedby automaticmeans?Within
this introductorychapterof the thesis,I will addressthe above questionsasa motivation and
definitionof my work.

Central Role of the Verb The verb is an especiallyrelevant part of the sentence,sinceit is
centralto the structureandthe meaningof the sentence:The verb determinesthe numberand
kind of theobligatoryandfacultativeparticipantswithin thesentence,andthepropositionof the
sentenceis definedby thestructuralandconceptualinteractionbetweentheverbandthesentence
participants.

For example,considerthe Germanverb liegen ‘to lie’. From the semanticpoint of view, the
verb describesa statewhich demandsan entity that lies anda placewherethe entity lies, as
obligatoryparticipantsin the sentence.From the syntacticpoint of view, the entity is realised
asthe subjectof the sentence,andthe placeis realisedasa locative adverbial. Example(1.1)
satisfiesthe demandsandprovides(i) a subjectfor the verb,which is semanticallyselectedas
anentity which hastheability to lie: thecat,and(ii) a prepositionalphrasefor theverb,whose
headis a locativeprepositionandsubcategorisesaplace:thesofa.

(1.1) Die Katzeliegt auf demSofa.
‘The catlieson thesofa.’

Given a verb, we intuitively realisethe lexically specificdemandson the verb usage,i.e. as
speakersof a languagewe know which kindsof participantsarecompatiblewith theselectional
preferencesof a verb, and which are the possibilitiesto structurallyencodethe grammatical
functionsfor theparticipants.Therefore,theverbtellsusthecoreinformationaboutthesentence.

1



2 CHAPTER1. INTRODUCTION

Lexical Verb Resourcesin Natural LanguageProcessing Within the areaof NaturalLan-
guageProcessing(NLP), computationalapplicationsdependon reliablelanguageresources.As
demonstratedin theaboveexample,verbsplayacentralrolewith respectto thestructureandthe
meaningof thesentence,so resourceson verb informationareespeciallyvaluable.But it is te-
diousandratherimpossibleto manuallydefinethedetailsof humanlanguage,particularlywhen
it comesto semanticknowledge.Therefore,lexical semanticresourcesrepresentabottleneckin
NLP, andmethodsfor theacquisitionof largeamountsof semanticknowledgewith comparably
little manualeffort have gainedimportance.Within this thesis,I amconcernedwith thepoten-
tial andlimits of creatinga semanticknowledgebaseby automaticmeans,semanticclassesfor
Germanverbs.

Lexical Semanticsand ConceptualStructure Whichnotionof lexical semanticsandconcep-
tual structureis relevant for my work? A verb is lexically definedby its meaningcomponents,
thoseaspectsof meaningwhich are idiosyncraticfor the verb. But even thoughthe meaning
componentsarespecificfor a verb, partsof the conceptualsemanticstructurewhich the verb
evokesmight overlapfor a numberof verbs.CompareExample(1.2) with Example(1.1). The
Germanverbsitzen‘to sit’ expressesadifferentstateasliegen‘to lie’; theverbsthereforedefine
different lexical concepts.But it is possibleto definea moregeneralconceptualstructureon
which theverbsagree:Both verbsdescribeanentity anda locationwheretheentity is situated.
Theverbsagreeon this conceptuallevel, andthedifferencebetweentheverbsis createdby the
lexical semanticcontentof theverbs,which in this casedefinesthespecificway of beingin the
location.Theagreementon theconceptuallevel is thebasisfor definingverbclasses.

(1.2) Die KatzesitztaufdemSofa.
‘The catsitson thesofa.’

SemanticVerb Classes Verbclassesareanartificial constructof naturallanguagewhichgen-
eralisesoververbs.They representapracticalmeansto capturelargeamountsof verbknowledge
without definingthe idiosyncraticdetailsfor eachverb. The classlabelsrefer to the common
propertiesof theverbswithin theclass,andthe idiosyncraticlexical propertiesof theverbsare
eitheraddedto theclassdescriptionor left underspecified.On theonehand,verbclassesreduce
redundancy in verbdescriptions,sincethey encodethecommonpropertiesof verbs;ontheother
hand,verbclassescanpredictandrefinepropertiesof a verbthatreceivedinsufficientempirical
evidence,with referenceto verbsin thesameclass.

Semanticverbclassesareasub-typeof verbclassesandgeneraliseoververbsaccordingto their
semanticproperties.Theclassdefinition is basedon a conceptualstructurewhich comprisesa
numberof semanticallysimilar verbs.Examplesfor theconceptualstructuresarePositionverbs
suchasliegen‘to lie’, sitzen‘to sit’, stehen‘to stand’,andMannerof Motionwith a Vehicleverbs
suchasfahren ‘to drive’, fliegen ‘to fly’, rudern ‘to row’.
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But how canweobtainasemanticclassificationof verbs,avoidingatediousmanualdefinitionof
theverbsandtheclasses?A semanticclassificationdemandsadefinitionof semanticproperties,
but it is difficult to automaticallyinducesemanticfeaturesfrom availableresources,both with
respectto lexical semanticsandconceptualstructure.Therefore,the constructionof semantic
classestypically benefitsfrom a long-standinglinguistic hypothesiswhich assertsa tight con-
nectionbetweenthelexical meaningof a verbandits behaviour: To a certainextent,thelexical
meaningof a verb determinesits behaviour, particularlywith respectto thechoiceof its argu-
ments,cf. Levin (1993,page1). We canutilise this meaning-behaviour relationshipin thatwe
induceaverbclassificationonbasisof verbfeaturesdescribingverbbehaviour (whichareeasier
to obtainautomaticallythansemanticfeatures)andexpecttheresultingbehaviour-classification
to agreewith asemanticclassificationto acertainextent.

However, it is still anopendiscussion(i) which exactly arethesemanticfeaturesthatdefinethe
verbclasses,(ii) which exactly arethe featuresthatdefinetheverbbehaviour, and(iii) to what
extent the meaning-behaviour relationshipholds. Concerning(i), the semanticfeatureswithin
this thesisrefer to conceptualclasslabels.Relatedwork by Levin (1993)providessimilar class
labels,but shevariesthesemanticandsyntacticcontentof thelabels;relatedwork in FrameNet
(Baker et al., 1998;Johnsonet al., 2002)explicitly refersto theconceptualideaof verbclasses.
The exact level of conceptualstructurefor the Germanverbsneedsto be discussedwithin the
experimentsin this thesis.

Concerning(ii), awidely usedapproachto defineverbbehaviour is capturedby thediathesisal-
ternationof verbs,seefor exampleLevin (1993);Dorr andJones(1996);Lapata(1999);Schulte
im Walde(2000a);Merlo andStevenson(2001);McCarthy(2001);Joanis(2002).Alternations
arealternativeconstructionsat thesyntax-semanticinterfacewhichexpressthesameor asimilar
conceptualideaof a verb. In Example(1.3), the mostcommonalternationsfor the Mannerof
Motion with a Vehicleverb fahren ‘to drive’ areillustrated. The participantsin the conceptual
structureareadriver, avehicle,adrivenpersonor thing,andadirection.Evenif acertainpartici-
pantis not realisedwithin analternation,its contributionmightbeimplicitly definedby theverb.
In (a), thevehicleis expressedassubjectin a transitive verbconstruction,with a prepositional
phraseindicatingthedirectionof themovement.Thedriveris notexpressedovertly, but weknow
that thereis a driver. In (b), thedriver is expressedassubjectin a transitive verbconstruction,
againwith a prepositionalphraseindicatingthe directionof the movement.The vehicleis not
expressedovertly, but weknow thatthereis avehiclefor thedrive. In (c), thedriver is expressed
assubjectin atransitiveverbconstruction,with anaccusativenounphraseindicatingthevehicle.
We know thatthereis a pathfor themovement,but it is not explicitly described.And in (d), the
driver is expressedassubjectin a ditransitiveverbconstruction,with anaccusativenounphrase
indicatinga drivenperson,anda prepositionalphraseindicatingthedirectionof themovement.
Again, thevehicleis notexpressedovertly, but weknow thatthereis avehiclefor thedrive.

(1.3) (a) Der Wagenfährt in die Innenstadt.
‘The cardrivesto thecity centre.’

(b) Die Frau fährt nach Hause.
‘The womandriveshome.’
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(c) Der Filius fährt einenblauenFerrari.
‘The sondrivesablueFerrari.’

(d) Der Junge fährt seinenVaterzumZug.
‘The boy driveshis fatherto thetrain.’

Assumingthattheverbbehaviour canbecapturedby thediathesisalternationof theverb,which
aretherelevantsyntacticandsemanticpropertiesonewouldhaveto obtainfor averbdescription?
Thesyntacticstructuresarerelevant for theargumentfunctionsof theparticipants,thepreposi-
tionsarerelevantto distinguishe.g.directionsfrom locations,andtheselectionalpreferencesof
theconceptualentitiesarerelevant,sincethey determinetheparticipantroles. Therefore,I will
chooseexactly thesethreefeaturelevelsto describetheverbsby theirbehaviour.

Concerning(iii), themeaning-behaviour relationshipis far from beingperfect:It is not thecase
thatverbswithin thesamesemanticclassbehavethesame,andit is not thecasethatverbswhich
behave thesamearewithin thesamesemanticclass.Considerthemostspecificconceptuallevel
of semanticclasses,aclassificationwith classesof verbsynonyms.1 But eventheverbbehaviour
of synonyms doesnot overlapperfectly, sincee.g. selectionalpreferencesof synonyms vary.
For example,theGermanverbsbekommenanderhalten‘to get,to receive’ aresynonymous,but
they cannotbe exchangedin all contexts, cf. einenSchnupfenbekommen‘to catcha cold’ vs.�
einenSchnupfenerhalten. Vice versa,considerthe examplethat the two verbstöten ‘to kill’

andunterrichten ‘to teach’behave similarly with respectto their subcategorisationproperties,
including a coarselevel of selectionalpreference,suchasa groupor a personperformingan
actiontowardsanotherpersonor group.They aresimilar on a very generalconceptuallevel, so
onemight expectverbswith suchsimilar behaviour to belongto the samesemanticclasson a
morespecificlevel of conceptualstructure,but this is not thecase.In conclusion,themeaning-
behaviour relationshipis valid to acertainextent,andit is aninterestingtaskby itself to find the
optimal level of overlap. Even thoughthe relationshipis not perfect,it supportsthe automatic
inductionof asemanticverbclassification.

Clustering Methodology Assumingthat we areprovidedwith a featuredescriptionfor verb
behaviour, how canwe obtaina semanticverb classification?I suggesta clusteringalgorithm
which usesthe syntactico-semanticdescriptionsof the verbsasempiricalverb propertiesand
learnsto inducea semanticclassificationfrom this input data. The clusteringof the German
verbsis performedby the k-Meansalgorithm,a standardunsupervisedclusteringtechniqueas
proposedby Forgy (1965). With k-Means,initial verb clustersare iteratively re-organisedby
assigningeachverb to its closestclusterand re-calculatingclustercentroidsuntil no further
changestake place. Applying thek-Meansalgorithmassumesthat (i) verbsarerepresentedby
distributionalvectors.I follow thehypothesisthat‘eachlanguagecanbedescribedin termsof a

1In this context, synonymy refersto ‘partial synonymy’ wheresynonymousverbscannotnecessarilybe ex-
changedin all contexts,ascomparedto ‘total synonymy’ wheresynonymousverbscanbeexchangedin all contexts
–if anything like ‘total synonymy’ existsat all (Bußmann,1990).
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distributionalstructure,i.e. in termsof theoccurrenceof partsrelative to otherparts’,cf. Harris
(1968),anddefinedistributionalvectorsasverbdescription.And (ii) verbswhich arecloserto
eachother in a mathematicallydefinedway arealsomoresimilar to eachother in a linguistic
way.

k-Meansincludesvariousclusterparameters:Thenumberof clustersis not known beforehand,
sotheclusteringexperimentsinvestigatethis parameter. Relatedto this parameteris thelevel of
conceptualstructure:the moreverb clustersarefound, the morespecificthe conceptuallevel,
andvice versa.The clusteringinput may be variedaccordingto how muchpre-processingwe
invest.k-Meansis sensitiveto theinput,andtheresultingclustershapeshouldmatchtheideaof
verbclasses.I thereforeexperimentwith randomandpre-processedclusterinput to investigate
the impactof the input on the output. In addition,we canfind variousnotionsof definingthe
similarity betweendistributional vectors. But which doesbestfit the ideaof verb similarity?
Thepotentialandtherestrictionsof thenaturallanguageclusteringapproacharedevelopedwith
referenceto asmall-scaleGermanverbclassificationanddiscussedandtestedontheacquisition
of a large-scaleGermanverbclassification.

Verb ClassUsage What is theusageof theverbclassesin NaturalLanguageProcessingap-
plications? From a practicalpoint of view, verb classesrepresenta lexical resourcefor NLP
applications.On theonehand,verbclassesreduceredundancy in verbdescriptions,sincethey
encodethe commonpropertiesof verbs: a verb classificationis a usefulmeansfor linguistic
research,sinceit describestheverbpropertiesandregularitiesat thesyntax-semanticinterface.
On the otherhand,verb classescanpredictandrefinepropertiesof a verb that received insuf-
ficient empiricalevidence,with referenceto verbsin the sameclass:underthis aspect,a verb
classificationis especiallyuseful for the pervasive problemof datasparsenessin NLP, where
little or noknowledgeis providedfor rareevents.Previouswork at thesyntax-semanticinterface
hasproventhe usefulnessof verbclasses:particularlytheEnglishverbclassificationby Levin
(1993)hasbeenusedfor NLP applicationssuchasword sensedisambiguation(Dorr andJones,
1996),machinetranslation(Dorr, 1997),documentclassification(KlavansandKan,1998),and
subcategorisationacquisition(Korhonen,2002b).

Automatic Induction of German SemanticVerb Classes:Task Definition I summarisethe
thesisissuesin anoverall taskdefinition.This thesisis concernedwith experimentson theauto-
maticinductionof Germansemanticverbclasses.To my knowledge,noGermanverbclassifica-
tion is availablefor NLP applications.Suchaclassificationwould thereforeprovideaprincipled
basisfor filling a gap in available lexical knowledge. However, the precedingdiscussionhas
shown that a classificationof verbsis an interestinggoal, but therearemoretaskson the way
which have not beenaddressed.Theoverall ideaof inducingverbclassesis thereforesplit into
thefollowing sub-goals.
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Firstly, I performan empirical investigationof the practicalusageof the relationshipbetween
verbbehaviour andmeaningcomponents.As saidbefore,it is still anopendiscussion(i) which
exactly arethesemanticfeaturesthatdefineverbclasses,(ii) which exactly arethefeaturesthat
defineverb behaviour, and(iii) to what extent the meaning-behaviour relationshipholds. This
thesiswill investigatetherelationshipbetweenverb features,wherethesemanticfeaturesrefer
to variouslevels of conceptualstructure,and the syntacticfeaturesrefer to variouslevels of
verb alternationbehaviour. In addition,I will investigatethe practicalusageof the theoretical
hypothesis,i.e. is thereabenefitin theclusteringif we improvethesyntax-semanticinterface?

Secondly, I aimto developaclusteringmethodologywhichis suitablefor thedemandsof natural
language.As describedabove,I applythehardclusteringtechniquek-Meansto theGermanverb
data.I decidedto usethek-Meansalgorithmfor theclustering,becauseit is astandardclustering
techniquewith well-known properties.Thereaderwill learnthat thereareotherclusteringand
classificationtechniqueswhich might fit betterto someaspectsof theverbclasstask,e.g. with
respectto verbambiguity. But k-Meansis a goodstartingpoint,becauseit is easyto implement
the algorithmandvary the clusteringparameters,andthe relationshipbetweenparametersand
clusteringresultis easyto follow andinterpret.

Finally, I bring togethertheinsightsinto themeaning-behaviour relationshipandtheexperience
with clustering,in orderto investigatetheautomaticacquisitionof Germansemanticverbclasses.
As obvious from the discussions,the clusteringoutcomewill not be a perfectsemanticverb
classification,since(i) themeaning-behaviour relationshiponwhichwerely for theclusteringis
notperfect,and(ii) theclusteringmethodisnotperfectfor theambiguousverbdata.But it should
be clearby now that the goal of this thesisis not necessarilyto obtain the optimal clustering
result,but to understandwhat is happening.Only in this way we candevelop a methodology
whichabstractsfrom thegiven,small-scaledataandcanbeappliedto a large-scaleapplication.

Contributions of this Thesis Thecontribution of my work comprisesthreeparts.Eachof the
partsmaybeusedindependentlyfrom theothers,for variouspurposesin NLP.

1. A small-scaleGermanverbclassification

I manuallydefine43Germansemanticverbclassescontaining168partlyambiguousGer-
manverbs.Theverbclassesaredescribedontheconceptuallevel andillustratedby corpus
examplesat thesyntax-semanticinterface.Within this thesis,thepurposeof this manual
classificationis to evaluatethe reliability andperformanceof theclusteringexperiments.
But thesizeof thegold standardis alsosufficient for usagein NLP applications,cf. ana-
logical examplesfor EnglishsuchasLapata(1999);LapataandBrew (1999);Schulteim
Walde(2000a);Merlo andStevenson(2001).



7

2. A statisticalgrammarmodelfor German

I describethe implementationandtrainingof a Germanlexicalisedprobabilisticcontext-
freegrammar. Thestatisticalgrammarmodelprovidesempiricallexical information,spe-
cialisingon but not restrictedto thesubcategorisationbehaviour of verbs. Theempirical
dataareusefulfor any kind of lexicographicwork. For example,Schulteim Walde(2003a)
presentsthe rangeof lexical datawhich are available in the statisticalgrammarmodel,
concentratingonverbandnouncollocations.And Schulteim Walde(2002b)describesthe
inductionof a subcategorisationlexicon from thegrammarmodel,with Schulteim Walde
(2002a)referringto theevaluationof thesubcategorisationdataagainstmanualdictionary
entries.

3. A clusteringmethodologyfor NLP semanticverbclasses

I presentclusteringexperimentswhichempiricallyanalyseandutilise theassumptionof a
syntax-semanticrelationshipbetweenverbmeaningandverbbehaviour. Basedon theex-
perimentalresults,I definetherelevantaspectsof a clusteringmethodologywhich canbe
appliedto automaticallyinducea semanticclassificationfor Germanverbs.Thevariation
of the clusteringparametersillustratesboth the potentialandlimit of (i) the relationship
betweenverbmeaningcomponentsandtheirbehaviour, and(ii) theutilisationof theclus-
teringapproachfor a large-scalesemanticverbclassificationaslexical NLP resource.

Overview of Chapters Thechaptersareorganisedasfollows.

Chapter 2 describesthemanualdefinitionof thesmall-scaleGermansemanticverbclasses.As
saidabove,thepurposeof themanualclassificationwithin this thesisis to evaluatethereliability
andperformanceof theclusteringexperiments.Thechapterintroducesthegeneralideaof verb
classesandpresentsrelatedwork on verbclassdefinitionin variousframeworksandlanguages.
TheGermanclassificationis describedin detail, to illustratethesyntactic,lexical semanticand
conceptualpropertiesof theverbsandverbclasses,andto presenta basisfor discussionsabout
theclusteringexperimentsandoutcomes.Thefinal partof thechapterrefersto theusageof verb
classesin NaturalLanguageProcessingapplications,in order to show the potentialof a verb
classification.

Chapter 3 describesthe Germanstatisticalgrammarmodel. The modelservesassourcefor
theGermanverbdescriptionat thesyntax-semanticinterface,which is usedwithin thecluster-
ing experiments.Thechapterintroducesthe theoreticalbackgroundof lexicalisedprobabilistic
context-freegrammarsanddescribestheGermangrammardevelopmentandimplementation,the
grammartrainingandtheresultingstatisticalgrammarmodel.Theempiricallexical information
in thegrammarmodelis illustrated,andthecorepartof theverbinformation,thesubcategorisa-
tion frames,areevaluatedagainstmanualdictionarydefinitions.
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Chapter 4 provides an overview of clusteringalgorithmsand evaluationmethodswhich are
relevant for thenaturallanguagetaskof clusteringverbsinto semanticclasses.Thechapterin-
troducesclusteringtheoryandrelatesthetheoreticalassumptionsto theinductionof verbclasses.
A rangeof possibleevaluationmethodsaredescribed,andrelevantmeasuresfor a verbclassifi-
cationaredetermined.

Chapter 5 presentstheclusteringexperimentswhich investigatetheautomaticinductionof se-
manticclassesfor Germanverbs.Theclusteringdataaredescribedby introducingtheGerman
verbsandthegold standardverbclassesfrom anempiricalpoint of view, andby illustratingthe
verbdataandfeaturechoice. Theclusteringsetup,processandresultsarepresented,followed
by adetailedinterpretationandadiscussionof possibilitiesto optimisetheexperimentsetupand
performance.The preferredclusteringmethodologyis appliedto a large-scaleexperimenton
883Germanverbs.Thechaptercloseswith relatedwork on clusteringexperiments.

Chapter 6 discussesthecontributionsof the thesisandsuggestsdirectionsfor future research.
Themainfocusof thecontributionsinterpretstheclusteringdata,theclusteringexperiments,and
theclusteringresultswith respectto theempiricalrelationshipbetweenverbmeaningandverb
behaviour, thedevelopmentof amethodologyfor naturallanguageclustering,andtheacquisition
of semanticverbclasses.



Chapter 2

German Verb Classes

Thischapterdescribesthemanualcreationof Germansemanticverbclasses:168partlyambigu-
ousGermanverbsareclassifiedinto 43 semanticclasses.Theverbclassesaredescribedon the
conceptuallevel andillustratedby corpusexamplesat the syntax-semanticinterface. The pur-
poseof themanualclassificationwithin this thesisis to evaluatethereliability andperformance
of theclusteringexperiments,bothwith respectto (i) theunderlyingrelationshipbetweenverb
meaningcomponentsandverbbehaviour, and(ii) theusageof clusteringmethodologiesfor the
automaticacquisitionof a high-qualityandlarge-scalelexical semanticresource.Besidesusing
theverbclassificationasgold standardin theclusteringevaluationwithin this thesis,its sizeis
sufficient for usagein NLP applications,cf. analogicalexamplesfor EnglishsuchasLapata
(1999);LapataandBrew (1999);Schulteim Walde(2000a);Merlo andStevenson(2001).

Section2.1 introducesthe generalideaof verb classesandillustratesthe Germanverb classes
aswell as relatedtheoreticalwork on verb classesfor variousframeworks and languages.In
Section2.2, theGermanverbclassesareexemplifiedin somedetail, to illustratetheproperties
aswell asthe similaritiesanddifferencesof verbsandverb classes,andto presenta basisfor
discussionsaboutthe clusteringexperimentsandoutcomes.Section2.3 describesapplications
of verbclassesin NaturalLanguageProcessing,in orderto show the potentialof a large-scale
verbclassification.

2.1 Idea and Definition of Verb Classes

In Section2.1.1,I startwith anintroductionto thebasicideaof verbclasses,beforetheGerman
verb classificationis presentedin Section2.1.2. Section2.1.3 describesrelatedwork on the
creationof verbclassesfor variousframeworksandlanguages.

9
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2.1.1 Idea of Verb Classes

A classificationis a mappingwhich assignsobjectsto classesin sucha way thatobjectsin the
sameclassareassimilaraspossibleandobjectsin differentclassesareasdissimilaraspossible.
A classificationis a means(i) to reduceredundancy in objectdescriptionsby referring to the
commonpropertiesof objects,and(ii) to predictandrefinepropertiesof anobjectthatreceived
insufficientempiricalevidence,with referenceto objectsin thesameclass.

Verb classesarea naturallanguageclassificationwhich generalisesover verbs. A priori, the
propertiesunderlyingthe verb classesmight be of variouskinds,semantic,syntactic,morpho-
logical, aspectual,etc. As introducedin Chapter1, this thesisconcentrateson a semanticverb
classification:I defineverbclasseswhichgeneraliseoververbsaccordingto theirsemanticprop-
erties. Theverbclasslabelsrefer to thecommonsemanticpropertiesof theverbsin a classat
a generalconceptuallevel, andtheidiosyncraticlexical semanticpropertiesof theverbsareleft
underspecified.

My constructionof theGermanverbclassesis thereforebasedon semanticintuition. Verbsare
assignedto classesaccordingto theirsimilarity of lexical andconceptualmeaning,andeachverb
classis assigneda semanticclasslabel. But asmentionedbefore,a long-standinglinguistic hy-
pothesisassertsa tight connectionbetweenthemeaningcomponentsof averbandits behaviour,
cf. Pinker (1989);Levin (1993). Becauseof themeaning-behaviour relationshipat thesyntax-
semanticinterface,theverbsgroupedin oneclassshow a certainagreementin their behaviour.
Even thoughthe syntax-semanticrelationshipis not perfect,the verb behaviour canin turn be
utilisedin orderto probefor classmembership:lexical propertieswhichareinducedfrom corpus
dataandcomputationalresourcesrepresentabasisfor theautomaticinductionof verbclasses.

2.1.2 Verb Classification

In this sectionI presentthemanualclassificationof theGermanverbs.Without any doubt,each
readerwill disagreeon someaspectof the verb classes,whetherbecauseof the classlabel or
becauseof themembershipof averb. I doneitherclaimcompletenessnorageneralconsensusof
theverbclasses,but I amawareof thesubjectivecharacterof thedefinition. Theevidenceused
in the classcreationprocesswasgiven by subjective conceptualknowledge,monolingualand
bilingual dictionaryentriesandcorpussearch.Thepurposeof themanualclassificationwithin
this thesisis to evaluatethe reliability andperformanceof theclusteringexperimentsin Chap-
ter5. In addition,theclassificationmight beusefulfor furtherpurposesin NLP applications,cf.
Section2.3.

I classified168verbsinto 43 semanticverbclasses.Theclasssizeis between2 and7, with an
averageof 3.9verbsperclass.Eight verbsareambiguouswith respectto classmembershipand
markedby subscripts.Theclassesincludebothhigh andlow frequency verbs,in orderto exer-
cisetheclusteringtechnologyin bothdata-richanddata-poorsituations:thecorpusfrequencies
of theverbsrangefrom 8 to 71,604.Theclasslabelsaregivenon two semanticlevels; coarse
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labelssuchasMannerof Motionaresub-dividedinto finer labels,suchasLocomotion,Rotation,
Rush,Vehicle, Flotation. Thefine labelsarerelevantfor theclusteringexperiments,asthenum-
beringindicates.I tried to balancetheclassificationnot to includeany kind of bias,i.e. in the
classificationareno majoritiesof high frequentverbs,low frequentverbs,stronglyambiguous
verbs,verbsfrom specificsemanticareas,etc. Any biasin theclassificationcouldinfluencethe
evaluationof clusteringmethods.

As mentionedbefore,the classificationis primarily basedon semanticintuition, not on facts
aboutthesyntacticbehaviour. As anextremeexample,theSupportclass(23) containstheverb
unterstützen, which syntacticallyrequiresa direct object,togetherwith the threeverbsdienen,
folgen,helfenwhich dominantlysubcategoriseanindirectobject.

German SemanticVerb Classes:

1. Aspect: anfangen,aufhören,beenden,beginnen,enden

2. PropositionalAttitude: ahnen,denken,glauben,vermuten,wissen Desire

3. Wish: erhoffen,wollen,wünschen
4. Need: bedürfen,benötigen,brauchen

5. Transferof Possession(Obtaining): bekommen,erhalten,erlangen,kriegen Transferof Possession(Giving)

6. Gift: geben,leihen,schenken,spenden,stiften,vermachen,überschreiben
7. Supply: bringen,liefern,schicken,vermitteln! , zustellen Mannerof Motion

8. Locomotion: gehen,klettern,kriechen,laufen,rennen,schleichen,wandern
9. Rotation: drehen,rotieren

10. Rush: eilen,hasten
11. Vehicle: fahren,fliegen,rudern,segeln
12. Flotation: fließen,gleiten,treiben Emotion

13. Origin: ärgern,freuen
14. Expression: heulen! , lachen! , weinen
15. Objection: ängstigen,ekeln, fürchten,scheuen

16. Facial Expression: gähnen,grinsen,lachen" , lächeln,starren

17. Perception: empfinden,erfahren! , fühlen,hören,riechen,sehen,wahrnehmen

18. Mannerof Articulation: flüstern,rufen,schreien

19. Moaning: heulen" , jammern,klagen,lamentieren
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20. Communication: kommunizieren,korrespondieren,reden,sprechen,verhandeln Statement

21. Announcement: ankündigen,bekanntgeben,eröffnen,verkünden
22. Constitution: anordnen,bestimmen,festlegen
23. Promise: versichern,versprechen,zusagen

24. Observation: bemerken,erkennen,erfahren" , feststellen,realisieren,registrieren

25. Description: beschreiben,charakterisieren,darstellen! , interpretieren

26. Presentation: darstellen" , demonstrieren,präsentieren,veranschaulichen,vorführen

27. Speculation: grübeln,nachdenken,phantasieren,spekulieren

28. Insistence: beharren,bestehen! , insistieren,pochen

29. Teaching: beibringen,lehren,unterrichten,vermitteln" Position

30. Bring into Position: legen,setzen,stellen
31. Bein Position: liegen,sitzen,stehen

32. Production: bilden,erzeugen,herstellen,hervorbringen,produzieren

33. Renovation: dekorieren,erneuern,renovieren,reparieren

34. Support: dienen,folgen! , helfen,unterstützen

35. QuantumChange: erhöhen,erniedrigen,senken,steigern,vergrößern,verkleinern

36. Opening: öffnen,schließen!
37. Existence: bestehen" , existieren,leben

38. Consumption: essen,konsumieren,lesen,saufen,trinken

39. Elimination: eliminieren,entfernen,exekutieren,töten,vernichten

40. Basis: basieren,beruhen,gründen,stützen

41. Inference: folgern,schließen"
42. Result: ergeben,erwachsen,folgen" , resultieren

43. Weather: blitzen,donnern,dämmern,nieseln,regnen,schneien

Regardingtheoverall taskof automaticallyinducingtheverbclasses,thereadercouldaskwhy
I deliberatelycomplicatetheclusteringtask.I couldeither(i) definetheverbclassesonapurely
syntacticbasis,sincethe meaning-behaviour mappingis not perfect,andsyntacticproperties
are easierto inducefrom non-annotatedcorpusdatathan semanticproperties,so a syntactic
classificationwould be morepromisingfor clustering. Or I could (ii) definelarger classesof
verbs,suchthat thedistinctionbetweentheclassesis not basedon fine-grainedverbproperties
which are difficult to inducefrom corpusdata. In addition, I could (iii) disregardclustering
complicationssuchasverbambiguityandlow-frequency verbs.
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But the overall goal is not to performa perfectclusteringon the given 168 verbs,but to de-
velopaclusteringmethodologywhich is suitablefor thedemandsof naturallanguageandallows
the automaticacquisitionof a high-qualityandlarge-scalelexical semanticresource.For that,
we shouldlearnasmuchaspossibleaboutthe practicalaspectsof the theoreticalrelationship
betweenverbbehaviour andmeaningcomponents.

2.1.3 RelatedWork on Verb Classes

The currentsectiondescribesrelatedwork on the constructionof verbclasses.It startsby de-
scribinga Germanvalency dictionary (Helbig andSchenkel, 1969),which doesnot inducea
classificationof verbs,but doesprovide verb informationon both thesyntacticvalency andthe
semanticdistribution of Germanverbs. The next part describescriteria for an aspectualclas-
sificationsystemfor Englishverbs(Vendler,1967;Dowty, 1979). The lexicographicdatabase
frameworks FrameNet(Baker et al., 1998; Johnsonet al., 2002) andWordNet (Miller et al.,
1990;Fellbaum,1998)have definedverbclassesfor English,andhave sincebeentransferedto
additionallanguages.Thefinal sectionpresentsmulti-lingual semanticclassificationsfor verbs,
whichreferto thesyntax-semanticinterfaceof verbpropertiesandwhicharedevelopedfor Nat-
ural LanguageProcessing,sothey aremostsimilar to thebackgroundof thiswork.

A Dictionary of Verb Valencyand Distrib ution

Helbig and Schenkel (1969) do not inducea classificationof verbs,but provide information
on both the syntacticvalency andthe semanticdistribution of Germanverbs,in the form of a
dictionary. The purposeof thedictionaryis Germansecondlanguageteaching.Therefore,the
dictionaryconcentrateson themostcommonandthemostdifficult Germanverbs.

The dictionarycontainsapproximately500 verbs. The verb entriesareorderedalphabetically.
Eachverb in the dictionary is describedon threelevels: Level (i) definesthe numberof com-
plementsfor theverb,distinguishingobligatoryandfacultative complementson thebasisof an
eliminationtest. The numberof obligatorycomplementsis given without, andthe numberof
facultative complementsis givenwithin brackets.Level (ii) givesqualitativesyntacticinforma-
tion, by namingthekindsof complementstheverbmaytake. Amongthepossiblecomplement
categoriesarenounphraseswith casedefinition (Nom, Akk, Dat, Gen),prepositionalphrases
(Prep),adjectives (Adj) andadverbs(Adv), verbal infinitives(Inf) and participles(Part), and
subordinatedclauses(Sent). Level (iii) thenassociatesthe complementswith semanticlabels,
providing selectionalpreferenceson a coarselevel, suchashuman(hum), or abstract(abstr).
Ambiguousverbsareassignedmultiple verbentries.Multiple verbsensesaredistinguishedby
paraphraseson level (i).
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Exampleentryfor achten‘to respect’and‘to carefor, to payattention’:

I. achten" (V ! = hochschätzen‘to respect’)
II. achten# Nom,Akk

III. Nom # 1. Hum: Die Schüler achtendenLehrer.
‘Thepupilsrespecttheteacher.’

2. Abstr : Die Universität achtetdenForscher.
‘Theuniversity respectstheresearcher.’

Akk # 1. Hum: Wir achtendenLehrer.
‘Werespecttheteacher.’

2. Abstr : Wir achtendie Regierung.
‘Werespectthegovernment.’

3. Abstr : Wir achtenseineMeinung.
‘Werespecthisopinion’

I. achten" (V " = aufpassen‘to takecare,to payattention’)
II. achten# Nom,Prep/Sent

�$�&%�%
/Inf

III. Nom # 1. Hum: DasKind achtetaufdieWortedesVaters.
‘Thechild paysattentionto thefather’s words.’

2. Abstr : Die SchuleachtetaufPünktlichkeit.
‘Theschool takescareof punctuality.’

Prep= auf,
Prep�����'# noselectionalrestrictions: Er achtetaufdasKind, auf denHund,

aufdenBetrieb,aufdasPfeifen,auf dieSchwierigkeiten.
‘He paysattentionto thechild, thedog, thecompany, thewhistle,

theproblems.’
Sent # Act : DerLehrerachtetdarauf,daßniemandabschreibt.

‘The teacherpaysattentionthatnobodycopies.’
Inf # Act : DerLehrerachtetdarauf,verständlich zusprechen.

‘The teacherpaysattentionto speakclearly.’

The verb information Helbig and Schenkel provide is very similar to my verb descriptionto
follow, in that they describeand illustrate the possibleverb argumentson both the syntactic
andsemanticlevel. The dictionaryhasthereforebeenusedaspart of evaluatingthe statistical
subcategorisationinformation,cf. Chapter3.

AspectualVerb Classification

Vendler(1967)suggestsa classificationfor Englishverbson basisof their aspectualproperties.
He proposesthe four categoriesactivities,accomplishments,achievements,statesanddemar-
catesthe categoriesby aspectualverb propertiesaccordingto their restrictionson time adver-
bials, tenses,and logical entailment. For example,activities but not statescanbe usedin the
progressiveandasimperatives,asillustratedin Examples(2.1)and(2.2).
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(2.1) Johnis runninghome.�
Johnis knowing theanswer.

(2.2) Runhome!�
Know theanswer!

Dowty (1979)adjuststhetargetsof Vendler’s classificationto verbphrasesinsteadof verbs.He
adoptsVendler’sverbclassesandprovidesanaspectcalculusfor theclassification.Thecalculus
is basedon a lexical decompositionalanalysisof the verb classes,which takes into account
a morerefinedversionof restrictionson aspectmarkerscomparedto Vendler:Dowty uses(i) a
distinctionbetweenstativesandnon-stativesbasedonverbpropertiessuchasthetensebehaviour
(e.g. progressive usage,the habitual interpretationof simple presenttense),the combination
with adverbssuchasdeliberately, theappearancein pseudo-cleftconstructions,(ii) restrictions
on theform andentailmentsof time adverbials,and(iii) the interpretationof verbphraseswith
indefinitepluralor mass-noundirectobjects.Thedecompositionaldefinitionof theclassesrefers
to logicaloperatorssuchasCAUSE,BECOMEandDO.For example,simplestativesaredefined
by (*),+-!/.1020302.�+54�6 , simpleactivitiesaredefinedby 798:)�+;!<.>= (*)�+;!/.?030203.@+A4B6DCE6 , inchoationof activity
is definedby FHG�I�8KJLGM=N798:)�+;!<.>= (O4O),+-!/.?030302.@+A4�6$CP6$C .
NeitherVendlernor Dowty provide anexplicit classification;rather, they suggestthoseproper-
tiesof verbswhich arerelevant for a classificationasbasedon verbaspect.Their ideasappear
in variousstudiesof the lexical semanticpropertiesof verbs,e.g. Jackendoff ’s lexical concep-
tual structure(1983;1990),Pustejovsky’s eventstructure(1991;1995),Levin’s andRappaport
Hovav’s lexical templates(1998),andEngelberg’s lexical eventstructure(2000b;2000a).

FrameNet

The Berkeley FrameNetproject (Baker et al., 1998; Johnsonet al., 2002) producesframe-
semanticdescriptionsfor Englishverbs,nouns,andadjectives. The descriptionsarebasedon
Fillmore’s scenes-and-framessemantics(Fillmore, 1977,1982), wherea scenedescribesthe
conceptualembeddingof aword,andtheusageof theword is capturedby therangeof syntactic
andsemanticcombinatorypossibilities(framevariants).Theaim of theprojectis to document
therangeof combinatoryvalencesof eachword in eachof its senses.Thedescriptionsbuild a
computationallexicographicdatabaseresource,whichcontainsbasicconceptualstructures,par-
ticipatingelements,andannotatedexamplesentences.Recentwork in Saarbrückenis in theearly
stagesof aGermanversionof FrameNet(Erk et al., 2003),in orderto semanticallyannotatethe
GermanTIGERcorpus(Brantsetal., 2002).

Theconceptualstructuresin thedatabaseposita hierarchicalclassificationstructureon theEn-
glish words.A subframein thedatabasecaninherit elementsandsemanticsfrom its parent.An
exampleclassis the transportationframe,with onesubframedriving. The role namesin the
framesarelocal to theparticularconceptualstructure.
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Frame: Transportation

Frame-Elements(Mover, Means,Path)
Scene(MovermovealongPathby Means)

Frame: Driving

Inherit(Transportation)
Frame-Elements(Driver(=Mover),Vehicle(=Means),Rider(=Mover),Cargo(=Mover))
Scenes(DriverstartsVehicle,DrivercontrolsVehicle,DriverstopsVehicle)

Grammaticalfunctionsdescribethewaysin whichtheparticipantsof aconceptualstructuremay
berealised.Thefunctionsareillustratedby annotatedcorpussentencesfrom theBritish National
Corpus.Thefollowing examplesaretakenfrom (Baker et al., 1998).

FrameElements Example
Driver [ Q Kate]drove [ R home]in a stupor.
Driver, Path And thatwaswhy [ Q I] drove [ R eastwardsalongLakeGeneva].
Driver, Rider, Path Now [ Q VanCheele]wasdri ving [ S hisguest][ R backto thestation].

A lexical entryin thedatabaseis definedby its belongingto aconceptualclass(suchasto drive
beinga memberof thetransportationframe),theinheritedframeelements,anda list of valency
patternsfor therespectiveentry, accordingto thecorpusdata.

Thedetaileddescriptionof my Germanverbclasses(Section2.2) relieson FrameNet’s classifi-
cationideas.As in FrameNet,thesemanticcontentof theGermanverbclassesis characterised
by the conceptualembeddingof the verbs,participantrolesaredefined,andcorpusexamples
underlinetheclassification.

WordNet and EuroWordNet

WordNet is a lexical semanticontologydevelopedat theUniversityof Princeton(Miller et al.,
1990;Fellbaum,1998).TheontologyorganisesEnglishnouns,verbs,adjectivesandadverbsinto
synonymousconceptualclasses,whichareconnectedby lexical andconceptualrelationssuchas
hyponymy, hypernymy, meronymy, etc.Thehypernym-hyponymrelationimposesahierarchical
structureontheontology. Wordswith severalsensesareassignedto multipleclasses.Thelexical
databaseis inspiredby psycholinguisticresearchonhumanlexical memory.

TheWordNetverbclassesaredescribedby (a) theverbsin theclassesthemselves,possibly(b)
a commenton theclassconcept,(c) syntacticframetypes,andpossibly(d) examplesentences.
Within WordNet1.5,a total of 14,734Englishverbswith 25,768verbsensesareclassifiedinto
11,363verbconcepts.Thefollowing exampleillustratestheninesensesof theverbto drive, ac-
companiedby therespectivesynonyms,thecomments,frametypesandsuper-ordinatedclasses,
i.e. hypernym conceptsindicatedby ‘ T ’. WordNet is known for definingsenseson a rather
fine-grainedbasis.It provideslittle syntacticinformation;theframetypesaregivenanintuitive
notation.
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1. Concept: drive, operatea vehicle

Comment: driveacaror bus,for example

Frame: somebody s something

Hierarchy: drive,operateavehicleT operate,controlT manipulateT handle,palmT touch

2. Concept: drive, motor

Comment: travel in avehicle

Frames: somebody s,somebody s PP

Hierarchy: drive,motorT travel, go,move, locomote

3. Concept: drive

Comment: causesomeoneor somethingto moveby driving

Frames: somebody ssomebodyPP, somebody s somethingPP

Hierarchy: driveT move,displace,makemove

Example: Shedrovemeto schooleveryday.

4. Concept: force, run, drive, ram

Comment: physicalor metaphorical

Frame: somebody s somethingPP

Hierarchy: force,run,drive,ramT thrustT push,forceT move,displace,makemove

Example: Sherammedher mindinto focus.

5. Concept: drive

Frame: somebody s somebodyto INFINITIVE

Hierarchy: driveT induce,stimulate,cause,have,get,make

Example: Hedrovemeto divorcemywife.
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6. Concept: drive

Comment: to compelor forceor urgerelentlesslyor exertcoercivepressureon

Frames: somebody ssomebody, something ssomebody

Hierarchy: driveT coerce,pressure,forceT compel,oblige,obligateT induce,stimulate,cause,have,get,make

Example: Sheis drivenbyher passion.

7. Concept: tug, labor, labour, push,drive

Comment: exertoneself

Frame: somebody s to INFINITIVE

Hierarchy: tug, labor, labour, push,driveT fight, struggleT try, seek,attempt,essay, assayT act,move,takemeasures,takesteps,takeastep,takeaction,
performanaction,dosomething

Example: Shetuggedfor years to makea decentliving.

8. Concept: pull, drive

Comment: of acar

Frame: somethingis ing PP

Hierarchy: pull, driveT travel, go,move, locomote

Example: Thevanpulledup.

9. Concept: drive, ride

Comment: havecertainpropertieswhendriven

Frame: something sAdjective/Noun

Example: My new truck driveswell.

The idea of WordNet hasbeentransferedto other languagesthan English, most extensively
within theframeworkof EuroWordNet(Vossen,1999).Multi-lingual wordnetsarecreatedfor the
languagesDutch,Italian,Spanish,French,German,CzechandEstonian.They arelinkedto the
EnglishWordNetversion1.5.Thewordnetsuseasharedtop-levelontologyandareconnectedby
aninter-lingualindex. ForGerman,theUniversityof Tübingenis developingtheGermanversion
of WordNet,GermaNet(HampandFeldweg, 1997;Kunze,2000);theGermaNetversionfrom
October2001contains6,904verbconcepts.Comparedto my verbclassification,theverbsense
distinctionsin GermaNetaremorefine-grained,sincethey arebuilt onaconceptof synonymy.
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Multi-Lingual SemanticVerb Classes

Thefollowingparagraphspresentsemanticverbclassificationswhichreferto thesyntax-semantic
interfaceof verb properties. Dif ferently to the FrameNetand WordNet approaches,the verb
classesarenot includedin a largerframework.

German Verb Classes:A Classificationfor LanguageLearners Schumacher(1986)defines
a classificationof approximately1,000Germanverbsandverbalexpressions,accordingto the
verbs’syntacticandsemanticcharacteristics.Likethevalency dictionaryin HelbigandSchenkel
(1969),thepurposeof theclassificationis Germansecondlanguageteaching.Schumacherdis-
tinguishesseven ‘semanticfields’ anddividestheminto sub-fields.The verbsin the fields are
groupedfrom thegeneralto thespecific,andfrom thesimpleto thecomplex.

1. AllgemeineExistenz‘generalexistence’

2. SpezielleExistenz‘specificexistence’

3. Dif ferenz‘dif ference’

4. RelationundgeistigesHandeln‘relationandmentalact’

5. Handlungsspielraum‘scopeof acting’

6. SprachlicherAusdruck‘languageexpression’

7. VitaleBedürfnisse‘vital needs’

The syntacticenvironmentof the verbsis definedby obligatoryandfacultative complements.
Amongthepossiblecomplementsarenominative (NomE),accusative (AkkE), genitive (GenE)
anddativecomplements(DatE),andprepositional(PrepE),adverbial(AdvE),predicative(PredE)
andverbativecomplements(VerbE).Thedistinctionbetweenobligatoryandfacultativecomple-
mentsis basedon eliminationtests;facultative complementsaremarked by brackets. The se-
manticenvironmentof theverbsis describedby conceptualparaphrasesof thesyntacticusage,
idiosyncraticselectionaldescriptionsof complements,examplesentencesandidiomaticexpres-
sions.A morphologicalcomponentis includedby listingwordformationsbasedontherespective
verbentry.

An exampleverb entry is given by anfangen ‘to begin, to start’, which is assignedto the se-
manticfield of specificexistence(sub-field:existentialsituation).As in FrameNetandmy verb
classificationto follow in moredetail,Schumacherformulatesa conceptualdescriptionfor the
verbclasses,which providesthesemanticbasisof theclasses.Theconceptsarethenillustrated
by semanticandsyntacticproperties.The absolutenumberof classes,the relative numberof
classescomparedto thenumberof verbs,andthethematicvarietyof classesandverbsis more
restrictedthanin my classification.Giventhelargernumberof verbsperclass,theclassescom-
prise lesssemanticcontentthanmy classes,andthe syntacticbehaviour of the verbsis more
variablewithin asemanticclass.
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Lemma: anfangen
Principalforms: fängtan– fing an– hatangefangen
Verbalcomplex: anfangen
Construction: NomE(AdvE)
Structuralexample: Derx UWV�XWY fängt(andemy � �$Z Y ) an.

‘x UWV�XWY begins(with y � �DZ Y ).’
Paraphrase: x existiert any, undalle Punkte,andenenx außerdemexistiert,

sindy nachgeordnet.
‘x existsat y, andall pointsof timeswhenx existsin addition

arefollowing y.’
Selectionaldescription: NomEx: Individuum,dasimmeranPunktenexistiert

‘individual thatexistsat specificpointsof times’
AdvE y: Parameterpunktum���[� , anQ �$\ , beiQ ��\ , in Q ��\ , mit Q ��\ , etc.

‘parameterpoint expressedby ...’
Remark: meistgilt: y ist Teil vonx.

Die Symphoniefängtmit demPaukenschlag an.
usuallyvalid: y is partof x.

Thesymphonystartswith thebassdrum.
Passiveconstruction: nopassivepossible
Examplesentences: Wo fängtderWeltraumüberhauptan?

Die Sachefängtum16 Uhr an.
Idiomaticexpression: Dasfängtja gut/schönan!
Word formation: derAnfang, anfänglich, anfangs
Othermeanings:  anfangenasmodalverb etwas/jemandfängtanzu+ infinitive anfangenmit etwas

German Verb Classes:A Verb ProcessClassification BallmerandBrennenstuhl(1986)clas-
sify approximately13,000commonGermanverbsaccordingto theirmeaning.Theclassification
is basedon processmodels,which in turn compriseclassesof verbsdesignatingthephasesof a
process,i.e. an initial situation,a transitionfrom initial to endsituation,an endsituation,pre-
conditions,results,andconsequences.Verbmeaningis definedastheparticipationof theverb
within a process,and the verb classeswithin a model realisethe model’s processwith all its
sequentiallyandalternatively proceedingsub-processes.For example,the life modelrefersto
theexistenceof living organismsandcontains13 verbs,eachrepresentinga processpartof the
modelandthereforeconstitutingandistinctverbclass.

The syntaxof the verbswithin a classis given by a singleargumentconstructionwhich char-
acterisesthesyntacticembeddingof therespective verbwith respectto theclassmeaning.The
syntacticcategoriescomewith roughselectionaldescriptions,suchasetwas‘something’,jemand
‘somebody’,pflanzlich ‘plant’, or Vorgang ‘process’,anda valency numberfor the numberof
arguments.Theverbswithin aclassmight differ in their syntacticbehaviour.
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Lebensmodell‘life model’:

gezeugtwerden ‘to beconceived’
im Embryo-Stadiumsein ‘to beanembryo’
geborenwerden ‘to beborn’
Kind sein ‘to bechild’
aufwachsen ‘to grow up’
pubertieren ‘to bepubescent’
sicheinleben ‘to settlein’
sichpaaren ‘to matewith someone’
Nachkommenhaben ‘to havedescendants’
leben ‘to live’
altern ‘to age’
sterben ‘to die’
tot sein ‘to bedead’

Thereis a total of 44 models.A classexamplewithin theLebensmodell‘life model’ is givenby
theclassaufwachsen‘to grow up’, with someexampleverbs.

aufwachsen‘to grow up’

aufwachsen‘to grow up’ jemand1
werden‘to become’ jemand1
ranken‘to etwine’ pflanzlich1
wuchern‘to proliferate’ pflanzlich1
sichentwickeln ‘to develop’ jemand1

Theclassificationby BallmerandBrennenstuhlis closeto my classificationin thatit is basically
organisedby verbmeaning,but themeaningrefersto a processidentificationinsteadof a con-
ceptualdefinition. In addition,in contrastto my verbclassapproachthereis lessemphasisonthe
varietyof verbbehaviour andthesyntax-semanticinterface.Nevertheless,it mightbeinteresting
to usetheir classificationasgoldstandardin comparisonto my classification.

English Verb Classes Levin (1993)hasestablisheda detailedmanualclassificationfor 3,104
Englishverbs,basedon theassumptionthat

[...] thebehaviorof a verb,particularly with respectto theexpressionandinterpre-
tation of its arguments,is to a large extentdeterminedby its meaning. Thusverb
behaviorcanbeusedeffectivelyto probefor linguisticallyrelevantpertinentaspects
of verbmeaning.

Levin (1993,page1)

The classificationconcentrateson the ideaof verb alternations:In a first part, Levin defines
a rangeof 79 possibleverb alternationsin English,suchasthe unspecifiedobjectalternation
in Example(2.3) wherethe verb alternatesbetweena transitive usagewith a direct objectand
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an intransitive usageomitting theobject; thesubjectrole is identicalin bothsyntacticenviron-
ments.Levin’sdefinitionof alternationsrefersto thesyntacticembeddingof theverbsandtheir
obligatoryandfacultativecomplements,aswell asto informalsemanticroledescriptionsfor the
participatingframecomplements.The explicitnessof the alternationdescriptionsvariesfrom
caseto case.Levin listsall Englishverbsparticipatingin eachalternation.

(2.3) Mikeatethecake.
Mikeate.

In asecondpart,Levin definesahierarchicalsystemof semanticverbclasseswith 49majorverb
classesanda total of 191sub-classes.Eachclassis accompaniedby theverbsin theclassand
the alternationswhich the verbsof the classtypically undergo; exceptionsaswell asnegative
evidencearemarked. Theverbbehaviour therebyprobesfor meaningaspects.Multiple senses
of verbsarerepresentedby multipleclassassignment.EventhoughLevin explicitly statesin the
beginningof herbookthatthesemanticclassdefinitionsarebasedonthealternations,exceptions
to thealternation-basedclassificationshow thatthesyntax-semanticinterfaceis imperfect.

An exampleof the Levin classesis the classof give verbs,a subclassof verbsof change of
possession:

Class: Give

Classmembers:
feed,give, lease, lend,loan,pass,pay, peddle, refund,render, rent,repay, sell,serve, trade

ClassProperties:

1. They lentabicycle to me.

2.
�
They lent abicyclenearme/ behindme.

3. DativeAlternation:
They lentabicycle to me.
They lentmeabicycle.

4.
�
Fulfilling Alternation:

They lentabicycle to me.�
They lent mewith a bicycle.

5.
�
CausativeAlternations:

They lentabicycle to me.�
A bicycle lent (to me).

ClassComments: Theseverbsof changeof possessiondisplaythedativealternation,though
theremaybesomedifferencesof opinionconcerningwhethersomeof theverbsactually
arefoundin thedoubleobjectconstruction.Althoughtheprepositionalphraseis optional
with someof theseverbs,whenit doesappear, it mustbeheadedby theprepositionto.
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My definition of Germanverb classesis very closeto Levin’s approach.Both classifications
areprimarily basedon semanticintuition, andthe semanticclassesareunderlinedby the verb
behaviour andpossibleembeddings.Concerningconceptualinformationandselectionalpref-
erences,Levin commentson theminsteadof providing systematiclabels.Levin’s classification
hasbeenwidely usedin NaturalLanguageProcessingapplications,asSection2.3will illustrate.

French Verb Classes Saint-Dizier(1996;1998) definescontexts for 1,673frequentFrench
verbsenses,which areusedto classifytheverbsinto equivalenceclasses.Thecontexts capture
the alternationbehaviour of the verbs,in that they containa setof syntacticframeswhich are
subcategorisedby theverbs,prepositionalphraseinformation,andthematicroles.Thescopeof
acontext is theproposition.Therangeof contexts for Frenchhasbeenderivedfrom theEnglish
alternationsby Levin (1993),from Frenchsyntacticdescriptions,corpusdataandlinguistic in-
tuition. Saint-Dizierdefinesabout200 differentcontexts in Prolognotation. Verbswith exact
overlapin thecontext definitionareassignedto acommonclass.Themethodresultsin a totalof
953verbclasses,with a largenumberof singletonsandanaverageof 2 verbsperclass.

Saint-Dizierdescribesthecontext informationasmainlysyntactic;in addition,thecontextscon-
tain prepositionalinformationandthematicrole definitions. He evaluatesthe resultingclassi-
fication againstthe WordNet verb classes,by calculatingthe largest intersectionbetweenhis
verbclassesandtheWordNetclasses.Saint-Diziershowsthatthegreaterthenumberof contexts
associatedwith acontext verbclass,themorehomogeneousis theclasswith respectto WordNet.

TheFrenchverbclassinformationis similar to my Germanverbclassesin thatthecontext defi-
nition containsthevarietyof syntacticframes,prepositionalinformation,andthematicroles.But
Saint-Dizierdoesnot directly relatethesyntacticto thesemanticinformation,andthethematic
roles are taken from a restrictedset, without idiosyncraticrelation to the different verbsand
frametypes.In addition,sincetheverbclassesrequireexactoverlapof thecontext information,
heobtainsalargenumberof singletons,comparedto e.g.theLevin classesandmy classification,
whichallow idiosyncraticirregularitiesandthereforeresultin largerverbclassesonaverage.

SpanishVerb Classes Fernández,Martí,Vázquez,andCastellón(1999)andVázquez,Fernán-
dez,Castellón,andMartí (2000)presentaverbclassificationwhichsharesthebasicassumptions
with Levin (1993):Verbmeaningandverbbehaviour arerelated,andsemanticinformationcan
beinferredfrom thesyntacticverbbehaviour.

Vázquezet al. (2000)classifySpanish,CatalanandEnglishverbsin parallel. Approximately
1,000verbsfromeachlanguageareassignedto verbclasses.Thecharacteristicsof theclassesare
definedby common(i) meaningcomponents,(ii) eventstructure,and(iii) diathesisalternations:
(i) Themeaningcomponentsarebasedon ideasby Talmy (1985)who addressesthesystematic
relationsin languagebetweenlexical meaningandsurfaceexpress.Vázquezet al. distinguish
themeaningcomponentscarriedby a lexical itemandthemeaningcomponentswhichareadded
syntagmaticallyby theitem’scomplements.(ii) Theeventstructuredistinguishesonly statesand
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events,andis orientedtowardsPustejovsky (1995),decomposingan event into sub-eventsand
specifyingthe temporalrelationsbetweenthesub-eventsandtheparticipants.(iii) Concerning
diathesisalternations,Vázquezet al. deliberatelykeepto nine very generalalternationtypes
suchas causative and passive, comparedto the large numberof fine-grainedalternationsby
Levin (1993).

Accordingto theverbproperties,theverbsareassignedto two majorsemanticclasses,change
of stateandtransfer, with approximately600and400verbmembersfor eachlanguage,respec-
tively. Applying a refiningmechanismby morespecificalternationcombinations,theverbsare
groupedinto 14 sub-classes.Theverbclassesshow differentdegreesof homogeneity. A rough
descriptionof thechangeof stateclassis given,astakenfrom Fernándezet al. (1999).

Class: Changeof State

Meaningcomponents: entity/initiator

Eventstructure:
e! : event
e" : resultingstate
e! < e"

Diathesisalternations:

1. Anticausative:
Theheathasmeltedtheice.
Theicehasmelted.

2. Aspectualopposition:=^]?_`] �badc C Maríadancesthetango.=Ne a�	�a ] c C Maríadancesthetango(verywell).

Theclassificationis verysimilar in its ideasto Levin (1993),with theexceptionthatit takesinto
accountvarioussyntactic,semanticandaspectualpropertiesanddeliberatelyconcentrateson a
moregeneralverbgrouping.

JapaneseVerb Classes Oishi and Matsumoto(1997) perform a two-dimensionalsemantic
classificationof Japaneseverbs. In the thematicdimension,858 verbswith more than50 ex-
ampleswithin theEDR JapaneseCooccurrenceDictionaryareclassifiedaccordingto their case
markingparticlepatterns.For example,the Japanesetranslationsof be lost, becomeclear, get
fewer, decrease, riseareassignedto onethematicclasssincethey agreein thecaseparticlecom-
binationsfhg 	ji and fkg 	 . ���li . In theaspectualdimension,theJapaneseadverbsareclassified
accordingto theaspectualclassof verbsthey modify; for example,continuanceadverbsaread-
verbswhich canmodify both a stateanda process(with referenceto Pustejovsky, 1991). The
verbsareclassifiedaccordingto thecombinationof adverbclassesthey allow for modification;
for example,theverbsbesettled,decrease, becomelarger, occur areassignedto oneaspectual
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classsincethey agreein allowing transitionandquantityadverbsfor modification. Combining
thethematicandaspectualverbclassificationsresultsin asemanticclassificationof theJapanese
verbs,which is illustratedby Lexical ConceptualStructures(Jackendoff, 1990).

2.2 ClassProperties

After thebrief introductionof theGermanverbclassesandadescriptionof relatedwork onverb
classcreationin variousframeworks and languages,my manualverb classesare exemplified
in somedetail,to illustratethepropertiesaswell asthesimilaritiesanddifferencesbetweenthe
verbsandverbclasses,andto presentabasisfor discussionsabouttheclusteringexperimentsand
outcomes.As saidbefore,theclassdescriptionis closelyrelatedto Fillmore’sscenes-and-frames
semantics,ascomputationallyutilisedin FrameNet:Eachverbclassis givenaconceptualscene
descriptionwhich capturesthe commonmeaningcomponentsof the verbs. Annotatedcorpus
examplesillustratetheidiosyncraticcombinationsof verbmeaningandconceptualconstructions,
to capturethevariantsof verbsenses.

Eachverbclassfrom Section2.1.2is repeated,accompaniedby theverbs,a frame-semanticde-
scription,andannotatedcorpusexamples.Theframe-semanticclassdefinitioncontainsa prose
scenedescription,predominantframeparticipantandmodificationroles,andframevariantsde-
scribingthescene.Theframeroleshavebeendevelopedonthebasisof a largeGermannewspa-
percorpusfrom the1990s.I do not claim objectiveagreementon therole andnamedefinitions,
but rathertry to capturethescenedescriptionby idiosyncraticparticipantnamesanddemarcate
majorandminor roles.Sincea scenemight beactivatedby variousframeembeddings,I list the
predominantframevariantsasfoundin thecorpus,markedwith participatingroles,andat least
oneexamplesentenceof eachverbutilising therespective frame.Verbsallowing therespective
framevariantaremarked by ‘+’, verbsallowing the framevariantonly in company of an ad-
ditional adverbial modifier aremarked by ‘+

�&�DZ
’, andverbsnot allowing the framevariantare

marked by ‘ m ’. In the caseof ambiguities,framevariantsareonly given for the sensesof the
verbswith respectto theclasslabel.

Thenumberof examplesdoesnotcorrespondto theempiricalrealisationof theverb-framevari-
ants,but is restrictedby spacerequirements.In addition,theexamplesentencesareabbreviated
suchthatthey fit into oneline. Relevantclauseparticipantsarekeptin thesentence,andif space
allowssomecontext is displayedaswell. Only therelevantverbsof theclassandits participants
areindicated,context informationis left unmarked.Discontinuousrolesobtainanidenticallabel,
e.g. [ S`Vonqp�" Das], denkt[ S`Vonqp$! er], [ SrVonNp�" ist eineFalle].

The framevariantswith their rolesmarked representthe alternationpotentialof the verbs,by
connectingthe different syntacticembeddingsto identical role definitions. For example, the
causative-inchoativealternationassumesthesyntacticembeddingsn s at andn t , indicatingthat
thealternatingverbsarerealisedby a transitiveframetype(containinganominativeNP‘n’ with
roleX andanaccusativeNP‘a’ with roleY) andthecorrespondingintransitiveframetype(with a
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nominativeNP‘n’ only, indicatingthesameroleY asfor thetransitiveaccusative). Passivisation
of averb-framecombinationis indicatedby [P].

The frame definitionswill be introducedin detail in Chapter3, which presentsthe potential
of the statisticalgrammarin frame information induction. In order to understandthe frame
variantsin thefollowing classdescription,thereaderis referredto AppendixA, whereall frame
variantsandillustrative examplesarelisted. In caseof verbssubcategorisingfor a specificPP,
detailedprepositionalphraseinformationis indicatedby caseandpreposition,suchas‘Dat.mit’,
‘Akk.für’.

In additionto thescene-and-framedescriptions,I assigneachclasscomparableclasslabelsfrom
Levin’sEnglishandSchumacher’s Germanverbclassifications(cf. Section2.1.3),if suchexist.
Thelabelsaregivenasaguide.If verbclassesdonothaveacounterpartin Levin or Schumacher,
it meansthatthey fail to classifytherespectiveverbsin therespectivesense.

Lastbut not least,in contrastto my own examplesentencesin this thesis,thecorpusexamples
aregivenin ‘the old Germanspellingnotation’,sincethenewspapercorpusdatesfrom thetimes
beforethespellingreform. Therefore,thereadermight noticespellinginconsistenciesbetween
my own andthe corpusexamples. I do not give translationsof the corpusexamples,sinceon
theonehandthis would go beyond the scopeof this work, andon theotherhand,the relevant
informationis illustratedby thecombinationof classlabelandrole marking.
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Class1: Aspect

Verbs: anfangen,aufhören,beenden,beginnen,enden

Scene: [ Y An event] beginsor ends,eitherinternallycausedor externallycausedby [ u aninitia-
tor]. Theeventmaybespecifiedwith respectto [ v tense],[ w location],[ s anexperiencer],or [ S
a result].

FrameRoles: I(nitiator), E(vent)

ModificationRoles: T(emporal),L(ocal), (e)X(periencer),R(esult)

Levin class: 55.1(AspectualVerbs # Begin Verbs)

Schumacherclass: 2.1 (VerbenderspeziellenExistenz# Verbender Existenzsituierung)
beendenis not classified.
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n x + anfangen,aufhören,beginnen/ + y$zo{ enden/ | beenden
Nun abermuß[ x derDialog] anfangen.
... bevor [ x derGolfkrieg] angefangenhatte...
... damit[ x dieKämpfe]aufhören.
Erstmuß[ x dasMorden]aufhören.
[ x DerGottesdienst]beginnt.
[ x DasSchuljahr]beginnt [ } im Februar].
[ ~ FürdieFlüchtlinge]beginnt nun[ x einWettlaufgegendie Zeit].
[ x SeinkurzesZwischenspiel]beiderWehrmachtendete... [ � glimpflich].
[ x Die Ferien]enden[ � mit einemgroßenFest].
[ x Druckkunst]... endet[ � beimgutenBuch].
[ x Die Partie]endete[ � 0:1].
[ � An einemBaum]endetein Höchst[ x dieFlucht] ...
[ x Der Informationstag]... endet[ } um 14 Uhr].

n � + anfangen,aufhören/ | beenden,beginnen,enden
[ � Die Hauptstadt]mußanfangen.
... daß[ � er] [ } pünktlich]anfing.
Jetztkönnen[ � wir] nicht einfachaufhören.
Vielleicht sollte[ � ich] aufhörenundnochstudieren.

n � ax + anfangen,beenden,beginnen/ | aufhören,enden
Nachdem[ � wir] [ x dieSache]angefangenhaben,
... [ � er] versucht,[ x einneuesLeben]anzufangen.
[ � Die Polizei]beendete[ x dieGewalttätigkeiten].
[ } NachdemAbi] beginnt [ � Jens][ � in Frankfurt][ x seineLehre]...

n � ax [P] + anfangen,beenden,beginnen/ | aufhören,enden
Wenn[ x dieArbeiten][ } vor demBescheid]angefangenwerden...
Während[ ~ für Senna][ x dasRennen]beendetwar ...
[ x DasDurcheinander, daseszu CDU-Zeitengegebenhabe,]seibeendetworden.
... ehe[ x einemilitärischeAktion] begonnenwird ...

n � i x + anfangen,aufhören,beginnen/ | beenden,enden
[ � Ich] habenämlich[ x zu malen]angefangen.
[ � Ich] habeangefangen, [ x Hemdenzuschneidern].
[ � Die Bahn]will [ } 1994]anfangen[ x zubauen].
... daß[ � derAlkoholiker] aufhört [ x zu trinken].
... daß[ � die Säuglinge]einfachaufhören [ x zuatmen].
In dieserStimmungbegannen[ � Männer][ x aufdenStraßendenTangozu tanzen]...
[ � Tausendevon Pinguinen]beginnen[ x dort zu brüten].

n � p x :Dat.mit + anfangen,aufhören,beginnen/ | beenden,enden
Erstals[ � derversammelteHofstaat][ x mit Klatschen]anfing,
Aber [ � wir] müssenendlich[ x damit] anfangen.
[ � DerAthlet] ... kann... [ x mit seinemSport]aufhören.
... müßtennoch[ � viel mehrFrauen][ x mit ihrer Arbeit] aufhören ...
Schließlichzog[ � er] einenTrennstrich,begann[ x mit demSelbstentzug]...
[ � Man] beginne[ x mit eherkatharsischenWerken].

n � p x :Dat.mit [P] +anfangen,aufhören,beginnen/ | beenden,enden
Und [ x mit denUmbauarbeiten]könnteangefangenwerden.
[ x Mit diesemungerechtenKrieg] mußsofortaufgehört werden.
[ } Vorher]dürfe[ x mit derAuflösungderSzene]nichtbegonnenwerden.
... daß[ x mit demUmbau][ } frühestensEndedesJahres]begonnenwerdenkann.
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Class2: PropositionalAttitude

Verbs: ahnen,denken,glauben,vermuten,wissen

Scene: [ � Somebody]hasapropositionalattitudewith respectto [ v something].Theremightbe
aprojectionof theattitudeonto[ R somebody].

FrameRoles: B(eliever),T(heme)

ModificationRoles: P(atient)

Levin classes: 29.4/5(Verbswith PredicativeComplements# DeclareVerbs/ ConjectureVerbs)

Schumacherclass: 4.11(VerbenderRelationunddesgeistigenHandelns# VerbenderAufmerk-
samkeit)
Only denken is classified.
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � + denken,glauben/ | ahnen,vermuten,wissen
... [ � der] langfristigdenkt undinvestiert...
[ � Er] hatzuviel gesehen,umzu glauben.

n � a} + ahnen,vermuten,wissen/ | denken,glauben
... alsahne [ � er] [ } seinspäteresSchicksal]...
[ � Boeing]vermutet hingegen[ } nur eineNachfragevon wenigenhundertStück].
[ } Was]vermuten [ � Sie]?
[ � Hölscher]wußte [ } das].
[ } DenRest]wissen[ � dieGötter].

n � a} [P] + vermuten/ | ahnen,denken,glauben,wissen
... Werkstätten,[ } die] in Speyer, KonstanzundEsslingenselbstvermutet werden...
Der Coup,hinterdem[ } Suharto]selbstvermutet wurde...

n � p } :Akk.an + denken,glauben/ | ahnen,vermuten,wissen
[ � Doyé] denkt vor allem[ } anStrickwaren]...
Ob [ � sie] [ } andenFrieden]glauben?
[ � Choegyal] glaubt [ } andieReinkarnation].

n � p } :Dat.in + denken/ | ahnen,glauben,vermuten,wissen
... [ � der]ausschließlich[ } in Dollar] denkt.

n � p } :Akk.um + wissen/ | ahnen,denken,glauben,vermuten
[ � Jeder]... wisse[ } umdie SchwierigkeitendesLebenshaltungskostenindexes].

n � s-2} + denken,glauben,vermuten,wissen/ | ahnen
[ } Da sindwir nun],dachte[ � Berence]...
Weil [ � sie]glauben, [ } in derLeichtigkeit liegeeineOberflächlichkeit] ...
[ � DasUnternehmen]vermutete, [ } einMaterialfehler... habezu demUnglückgeführt].
... [ � ich] weiß, [ } amEndedesWegeskönntedieNummereinsstehen].

n � s-dass} + ahnen,denken,glauben,vermuten,wissen
[ � Niemand]ahnte, [ } daßmandamitdenKernderSachegetroffenhatte].
[ � Ich] denke, [ } daßdieZeit reif war] ...
[ � Wir] glaubennicht, [ } daßsichderVersuchlohnenwürde]...
[ � Die Polizei]vermutet, [ } daßdie TäterSeparatistendesBodo-Volkssind] ...
[ � Wir] wissenjetzt, [ } daßdasWetter... ein irreversiblerProzeßist] ...

n � s-w} + ahnen,denken,glauben,wissen/ | vermuten
[ � Wer esnicht kennt],ahnt, [ } wo erumkehrenmuß].
... wenn[ � man]darandenke, [ } welcheBefürchtungenmit ... verbundenwordenseien].
[ � Dankert] weiß, [ } wovoner spricht].
[ � Ich] weiß nie, [ } wannsiekommen].

n � s-ob} + ahnen,wissen/ | denken,glauben,vermuten
... ohneauchnur zuahnen, [ } ob dessenwichtigsteRaumkante... definiertwerdenwird].
[ � Ich] weiß nicht, [ } obesdieNervenwaren]...

n � i } + glauben/ + zDy$��yD� denken/ | ahnen,vermuten,wissen
... wenn[ � dieMailänder]darandächten, [ } ihr Theaterwiederabzubauen].
[ � Die Sozialpolitik]glaubte [ } dieRegelnderMarktwirtschaftignorierenzukönnen].
[ } Das]wußte [ � diepolnischeFührung][ } auszunutzen].

n � d � + glauben/ | ahnen,denken,vermuten,wissen
[ � Wem] wollt [ � ihr] glauben?
Glaubt [ � man][ � derGenesis]...

n � a} d � + glauben/ | ahnen,denken,vermuten,wissen
Im Dunkelnglaubst [ � Du] [ � mir] [ } alles].
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Class3: Desire # Wish

Verbs: erhoffen,wollen,wünschen

Scene: [ Y Somebody]has[ � awish]. Theremight be[ S anexplicit receiver] for thewish.

FrameRoles: E(xperiencer),W(ish)

ModificationRoles: R(eceiver)

Levin class: 32.1(DesireVerbs # WantVerbs)
Levin classifiesbothsub-classesof desire(my classes3 and4) into thesameclass.

Schumacherclass: -

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n x a � + wollen,wünschen/ | erhoffen
Diesist derBeginn desEndes,[ � das][ x wir alle] wünschen.
[ x Sie]wünschen[ � einBeispiel]?
... [ x Urlauber]wollen [ � neueErlebnisdimensionen]...

n x r � a� + erhoffen,wünschen/ | wollen
... denn[ x sie] erhofft [ � sich] [ � AuskünfteüberZlatasVerbleiben].
[ x Man] erhofft [ � sich] [ � neuenSchwung,frischenWind, neueDynamik].
[ x JoãoHavelange]wünscht [ � sich] ... [ � einLänderspielderNationalteams]...
[ x Man] wünscht [ � sich] langfristig[ � eineigenesEnsembleundeinenChor] ...

n x a � d � + wünschen/ | erhoffen,wollen
[ x Boutros-Ghali]wünschtevor allem[ � seinemAmtsnachfolger...] [ � viel Erfolg].
Dannwünsche[ x ich] [ � seinenBemühungen][ � Erfolg].

n x s-dass� + wollen,wünschen/ | erhoffen
Lebedsagte,[ x er] wünsche, [ � daßderPräsidentgesundwerdenmöge].
[ x Ich] wünschte, [ � daßdie ... in dieserBeziehungeinandervertrauen].
... daß[ x die ... KreiseRußlands]nicht wollen, [ � daß...]
... [ x er] wolle nicht, [ � daßderSolidaritätszuschlag... gesenktwerde].

n x r � s-dass� + erhoffen,wünschen/ | wollen
[ x Man] erhofft [ � sich], [ � daßmancherMusikfreunddieGelegenheit... nutzt].
[ x Wir] wünschen[ � uns],[ � daßjederMitgliedstaateinenAktionsplanentwickelt] ...

n x d � s-dass� + wünschen/ | erhoffen,wollen
[ x Ich] wünsche[ � denen],[ � daßsiein derBundesligableiben].

n x s-2� + wünschen/ | erhoffen,wollen
[ x Man] wünschte, [ � mankönnteesalsersteGestederVernunftwerten]...
[ x Ich] wünschte, [ � seineEminenzfändedenMut] ...

n x r � s-2� + wünschen/ | erhoffen,wollen
... und[ x man]mag[ � sich]wünschen, [ � siehätte... nochhäufigerbebildert].

n x i � + wollen,wünschen/ | erhoffen
[ x Die Arbeitgeber]wollen [ � dieSozialsystemeauf Kernrisikenbeschränken] ...
[ x Wir] wollen alle [ � in FriedenundVersöhnungleben].
[ x Milosevic] will [ � Zeit gewinnen].
... [ x der]wünschte, [ � einBürgerzusein]...
[ x Ich] wünschtenicht, [ � Euchirrezuführen].
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Class4: Desire # Need

Verbs: bedürfen,benötigen,brauchen

Scene: [ Y Somebody]needs[ U something]. The needmight be definedwith respectto [ � a
benefactive].

FrameRoles: E(xperiencer),N(eed)

ModificationRoles: B(enefactive)

Levin class: 32.1(DesireVerbs # WantVerbs)
Levin classifiesbothsub-classesof desire(my classes3 and4) into thesameclass.

Schumacherclass: -

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n x a� + benötigen,brauchen/ | bedürfen
... [ x sie] benötigenstets[ � zahlreicheHelfer].
[ x Der transplantiertePatient]benötigt [ � einegeschützteUmgebung] ...
... daß[ x dieGemeinschaft][ � institutionelleReformen]benötige...
[ x Wir] brauchen [ � mehrFlexibilität] ...
Inzwischenbrauchen [ x hunderttausendEinwohner][ � mehrPlatz].
Und in Norddeichbraucht [ x man]noch[ � ein Taxi], um zumBahnhofzukommen.

n x a� [P] + benötigen,brauchen/ | bedürfen
... [ � die] [ � für einenGolf deraktuellenBaureihe]benötigt wird.
[ � MitarbeiterderSupermärkte]werdenbenötigt ...
... in welcherHöhe[ � Mittel] benötigt werden.
[ � Fürsie] werden[ � Basiskurse]benötigt.
[ � DasWerk] würdenicht gebraucht beierhöhtemWirkungsgrad...
[ � Ein globalesEngagementAmerikas]wird heutemehrdennje gebraucht.
... obwohl [ � dieAbsolventen]dringendgebrauchtwerden?
[ � Berkowitz undRevivo] werdenbei ihrenKlubsgebraucht.

n x g1 � + bedürfen/ | benötigen,brauchen
[ x DasdeutscheAktiengesetz]bedarf [ � einergrundlegendenReform]...
[ x Er] bedarf [ � desBeistandesdesganzenHauses]...
[ x JedeMarke] bedürfe [ � intensiverPflege].

n x i � + brauchen/ | bedürfen,benötigen
[ x Wir] brauchen [ � dasHausim Falle destotalenChaosnicht mehrzuverlassen].
... daß[ x dieMailänder][ � nurzu fragen]brauchten ...
[ x Wer wenigerals1,37Metergroßist], braucht [ � sichnochnicht malzubücken].

1GenitiveNPsarenot codedin thegrammar.
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Class5: Transfer of Possession(Obtaining)

Verbs: bekommen,erhalten,erlangen,kriegen

Ambiguity: erhaltenhasasenseof ‘to conserve’.

Scene: [ S Somebody]obtains[ v something].Theremightbe[ � asource]or [ � a reason]for the
transferof possession.

FrameRoles: R(eceiver),T(heme)

ModificationRoles: S(ource),C(ause)

Levin class: 13.5.2(Verbsof Changeof Possession# Verbsof Obtaining # ObtainVerbs)

Schumacherclass: 7.1(7)(VerbendervitalenBedürfnisse# VerbendesBesitzesundBesitzwech-
sels,KausativeHandlungsverben)
Schumacherclass7.1(7)subsumesTransferof Possession(Obtaining)andTransferof Posses-
sion(Giving) # Gift (my classes5 and6).

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � a} + bekommen,erhalten,erlangen,kriegen
[ � MancherPolitiker] wird dann[ } Angstvor dereigenenCourage]bekommen.
... [ � der]mit Sicherheit[ } Verstärkung]bekommenwird ...
[ � Wir] bekommenzwar zunehmend[ } mehrundinteressantereStellenangebote]...
[ � HelmutKohl] hat[ } einenBrief] [ � ausHollywood]bekommen...
[ � HorstVetter]hatte... [ � von einemGerichtin Hongkong] [ } recht]bekommen.
... [ } die] [ � er] [ � für Medikamente]bekommenhabensoll.
... falls [ � er] [ } dasGeld]nicht erhalten sollte.
[ � Sie]erhalten zwar [ } einegleichwertigeBerufsausbildung]...
[ � Dafür] erhalten [ � sie] [ } eineRundumversorgung].
[ � Sie]erhalten [ } Aktien derBIZ] [ � auseinerneuenTranche].
Um [ } denEindruckdesBunten]zuerlangen...
Sokonnte[ � Kroatien]1991[ } die Unabhängigkeit] erlangen.
... [ � von derSchaubühne][ } eineAuskunft] darüberzu erlangen...
[ � Einer]muß[ } diePrügel]ja kriegen ...
[ � Die Unis] wollen Autonomieundkriegen [ } sie].
WenndiePunkerkommen,kriegen [ � sie] [ } wasauf dieFinger]...
Sieglaubendochnicht,daß[ � Sie] [ � vonuns][ } etwas]kriegen ...
... [ � die] normalerweise[ } keinenPfennig][ � von einerBank]kriegen ...
... [ } die] [ � wir] hier [ � für denVerkaufunsererHäuser]kriegen ...

n � a} [P] + erlangen/ | bekommen,erhalten,kriegen
... mit denen[ } dieAufmerksamkeit derWähler]erlangt werdensoll ...
... daßhier [ } kein richtigesVerstehen]erlangt wird ...
... essei[ } ein Geldbetragin sechsstelligerHöhe]zuUnrechterlangt worden.
[ } 3000Unterschriften]seienbislangerlangt worden.

n � i } + bekommen/ | erhalten,erlangen,kriegen
[ � Die Leser]bekommen [ } dasanallenEckenundEndenzuspüren].
[ } Die Folgen]bekommen [ � die Mitglieder] meisterstdann[ } zuspüren]...
DasersteOpfer, [ } das][ � wir] [ } zu sehen]bekommen, ist MadameGroneille.
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Class6: Transfer of Possession(Giving) # Gift

Verbs: geben,leihen,schenken,spenden,stiften,vermachen,überschreiben

Ambiguity: überschreibenhasa senseof ‘to overwrite’. Dependingon the frame,leihenhasa
senseof eithergiving or obtaining.In a reflexive use(frame:nar ), schenkenhasa senseof ‘to
refuse’.

Scene: [ � A possessorassourceof a transfer]gives[ � something]asagift. Theremightbe[ S a
receiver] or [ R apurpose]for thetransferof possession.

FrameRoles: S(ource),G(ift)

ModificationRoles: R(eceiver),P(urpose)

Levin class: 13.1(Verbsof Changeof Possession# GiveVerbs)

Schumacherclass: 7.1(7)(VerbendervitalenBedürfnisse# VerbendesBesitzesundBesitzwech-
sels,KausativeHandlungsverben)
Schumacherclass7.1(7)subsumesTransferof Possession(Obtaining)andTransferof Posses-
sion(Giving) # Gift (my classes5 and6).

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � a� + geben,schenken,spenden,stiften,vermachen,überschreiben/ | leihen
Dannkann[ � man][ � Vollgas]geben...
[ � Vier Meisterschaften]geben[ � Zeugnisvom Erfolg derÄra Lee].
... [ � sieselbst]schenkt[ � Genuß].
[ � Ein amerikanischesEhepaar]hatte[ � dasbenötigteGeld] gespendet.
[ � Es] spendet[ � dasVergnügen]...
Dabeispendet[ � dienegativ geladeneKathode][ � die Elektronen]...
Und [ � seinTrainerNevio Scala]spendete[ � Beifall] für soviel Zuversicht.
[ � RaketenmotorundSonde]stiftet [ � dieJugend-Initiative].
... [ � der] überall[ � nur Unfrieden]stiften will.
Tatsächlichhat[ � dieseThese]jedoch[ � nurVerwirrung]gestiftet.
... [ � sie] vermachen[ � ihre Gemälde-undFotosammlungen,Häuser, Geld].
Beispielsweisekönne[ � man][ � seinHaus]überschreibenunddarinweiterhinleben.

n � a� [P] + geben,schenken,spenden,stiften/ | leihen,vermachen,überschreiben
... wie [ � Interviewsvor Ort] aufgepflegtenVillengrundstückengegebenwurden...
... [ � die] vor vierzigundmehrJahrenals"Museumsspende"gegebenwurden...
[ � SeiffenerReifenfiguren]werdenwiedergeschenkt.
[ � Futter]wurdegespendet.
... [ � die] [ � von einerFirmaoderBank] gespendetwerden.
[ � Zwei Backöfenfür 125000Mark] wurden[ � von einerLebensmittelkette]gespendet.
... [ � die] [ � von Tänzerinnen]gestiftetwordenseien...
[ � DerPreis]war [ � zumfünfzigstenJubiläumderFilmfestpiele]gestiftetworden.
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � a� d � + geben,leihen,schenken,spenden,stiften,vermachen,überschreiben
[ � Sie] geben[ � demWinterhimmel][ � dasprachtvolle Aussehen].
Möge[ � Gott] [ � uns][ � die Kraft] geben[ � für dieArbeit] ...
Abermitunterleihen [ � Leutewie derArbeiterim Overall] [ � ihnen][ � dieZunge].
[ � Wir] leihen [ � ihnen][ � Geld] und[ � sie] [ � uns].
[ � Er] schenkte[ � ihm] [ � eineMineraliensammlung]...
Aber [ � dieFans]schenken [ � dir] gleich[ � dieFahrkartefür dennächstenBus] ...
Damitschenkte[ � er] [ � meinerFreundin][ � einzweitesLeben].
[ � Er] schenktdabei[ � seinenLesern][ � nichts]...
... will [ � derVerein]nun[ � 200000Mark] [ � derCaritas]spenden...
[ � Trost] spendet[ � denMarktteilnehmern]hierzulande[ � nur dieTatsache]...
... [ � sie] stifte [ � derAllgemeinheit][ � einenerheblichenexternenNutzen].
[ � Sie] stiftete [ � denHändlernundKursmaklern][ � zwei Marzipantorten]...
... [ � das][ � Picasso][ � Madrid] vermacht hatte.
In seinemTestamentvermachte [ � er] [ � Mapplethorpe][ � drei Viertel] ...
[ � SeineEingeweide]vermachte [ � er] [ � derPathologie]...
... [ � Joao]... [ � seinerExfrau] [ � eineHypothek]... überschreibenwird.
... indem[ � sie] [ � ihrerFrau][ � dasUnternehmen]überschreiben.

n � a� d � [P] + geben,leihen,schenken,spenden,stiften,vermachen,überschreiben
Dabeisollejedoch[ � derkooperativenGesamtschule][ � Vorrang]... gegebenwerden.
[ � DenHochschulen]soll [ � mehrEinfluß...] gegebenwerden.
[ � DembesiegtenKriegsgegner]... wurden[ � drei Milliarden Dollar] ... geliehen.
... [ � dem][ � dieStatuevonMussolini] geschenktwordenwar.
... [ � von derWelthungerhilfe]bekommen[ � dieBauern][ � diePflüge]nichtgeschenkt.
[ � FrischeSträuße]... sollten[ � KrankenhäusernundAltenheimen]gespendetwerden.
... wie [ � er] [ � ihm] [ � von derFraktion]zuvor niegespendetwordenwar.
... [ � die] jetzt [ � denStädtischenKunstsammlungen]gestiftetwurden.
... [ � das][ � demRotterdamer... Museum][ � vonVitale Bloch] vermacht wurde...
... wonach[ � dieGebeineDunstans]... [ � demKlosterGlastonbury] vermacht wurden...
... [ � das][ � ihm] 1986[ � voneinemVerwandten]... überschriebenwurde...

n � a� p � :Akk.an + geben,leihen,schenken,spenden,stiften,vermachen,überschreiben
[ � Ford] gibt [ � keinenAnschlußauftrag][ � andenKarosseriebauerKarmann].
[ � Diese]wiederumgibt [ � eineEmpfehlung][ � andenBeiratderIG Bau] ...
[ � DerFonds]leiht [ � seineGelder]nicht direkt [ � andieEndkreditnehmer]...
... spenden[ � sie] [ � Geld] [ � angemeinnützigeOrganisationen]...
... [ � dieseGruppen]stifteten [ � Unfrieden][ � anderBasis]...
[ � Beide]stifteten [ � weitereBilder] [ � anfranzösischeMuseen].
[ � Die preußischenKönige] ... vermachten[ � dieseErbschaft][ � andasKaiserreich].

n � r � + y$zo{ geben/ | leihen,schenken,spenden,stiften,vermachen,überschreiben
[ � Die Mullahs]geben[ � sich] fortschrittlich.
[ � Die Institute]geben[ � sich] in ihremBerichtzuversichtlich...
[ � Linkewie rechtePolitiker] geben[ � sich]gleichermaßenentsetzt.

n � d � i � + geben/ | leihen,schenken,spenden,stiften,vermachen,überschreiben
[ � Das]sollte[ � allenjenen][ � zudenken]geben...
... sowill [ � uns][ � derFilm] [ � zu verstehen]geben...
[ � Dies] wird [ � denVerantwortlichen]sicher[ � zudenken]geben...

x a� + geben/ | leihen,schenken,spenden,stiften,vermachen,überschreiben
... eskönneauch[ � etwasSchnee]geben...
An derPazifikküstevon Big Surwerdees[ � Erdrutsche]geben...
Eskönne[ � keinenAnlaßzur Hysterie]geben...
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Class7: Transfer of Possession(Giving) # Supply

Verbs: bringen,liefern,schicken,vermitteln! , zustellen

Ambiguity: vermittelnhasa senseof teaching,which refersto a supplyon thementallevel, cf.
class29; in addition,vermittelnhasasenseof ‘to mediate’.

Scene: [ � A possessorassourceof a transfer]gives[ � something]asa supply. Theremight
be [ S a receiver] of the transferof possession.The supplymight enforcea specifickind of [ �
circumstance](with respectto location,situation,etc.).

FrameRoles: S(ource),G(iven)

ModificationRoles: R(eceiver),C(ircumstance)

Levin class: 11.1/3and13.4.1(Verbsof SendingandCarrying # SendVerbs/ Bring andTake;
Verbsof Changeof Possession# Verbsof Providing # Verbsof Fulfilling)

Schumacherclass: 6.2 (VerbendessprachlichenAusdrucks # VerbendesÜbermittelns)
Only four Germansupplyverbs(differentverbsthanmy verbsin class7) areclassifiedby the
respectivesemanticclassin Schumacher.
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � a� + bringen,liefern,schicken,vermitteln,zustellen
Kann[ � dieWissenschaft][ � Lösungenfür dieseGefahren]bringen ?
[ � NeueTeleskope]bringen automatisch[ � neueEntdeckungen].
... [ � welche][ � dieWand][ � zumEinsturz]brachten:
[ � Die Amerikaner]setzenallesdaran,[ � Geister][ � auf dieBühne]zubringen ...
... [ � Gewalt] [ � unterKontrolle] zubringen ...
Damit könnte[ � er] [ � eineLawine] [ � insRollen] bringen.
[ � Willibald von Gluck] lieferte [ � Kompositionen].
[ � Kaiser]schickt [ � dieLeser][ � auf eineBesichtigungstour]...
Dannschickt [ � er] [ � dieKandidaten][ � in eineDunkelkammer]...
Zu Weihnachtenschickte[ � derBrauer][ � einenKastenmit Bier].
[ � Sixt Travel] ... vermittele überlokalePartner[ � MietwagenamZielort] ...
[ � Die Sozialämter]sindgehalten,[ � Jobs]zuvermitteln .
... [ � der] ... [ � dasErgebnis]einmalin derWocheüberE-mail zustellt.
[ � DiesenZugangzur Geschichte]... wird [ � keineFachhistorie]... zustellen.

n � a� [P] + bringen,liefern,schicken,vermitteln,zustellen
[ � KaffeeundScotch]werdengebracht.
[ � Es]hatdasRecht,[ � ausderGefahrenzone"Familie"] gebrachtzuwerden...
Damit sollen[ � dieFischerboote]... [ � unterKontrolle] gebrachtwerden.
Soll [ � derGarten][ � in Form] gebrachtwerden...
... [ � das]heutzutage[ � vomFernsehen]geliefert wird.
[ � Die Motoren]dazusollen[ � vonFord undPeugeot]geliefert werden.
... [ � die] vor allem[ � anPharma-undKosmetikindustrie]geliefert werden...
... als[ � Aragon][ � andie Front]geschicktwird ...
... wie [ � sie] [ � vom Kunden]geschicktwerden.
Vermittelt werdenaberauch[ � Grabsteine,Foto auf derUrne,güldeneInschrift].
... obwohl [ � etwa fünfzig der178offeriertenWerke] nicht vermittelt werdenkonnten.
[ � Die Klageschrift]seiordnungsgemäßzugestelltworden...

n � a� d � + bringen,liefern,schicken,vermitteln,zustellen
[ � Waffengeschäfte]bringen [ � nur nochdenHändlern][ � dasgroßeGeld].
... [ � die] [ � ihnen][ � derSozialismus]gebracht hat...
[ � Wir] liefern [ � denjeweilsVerantwortlichen][ � nur dieMunition] dazu.
[ � Sie] lieferte [ � ihr] [ � neueImpulse]...
[ � DerEindringling]schickte [ � ihr] [ � denNachbarn]zur Hilfe ...
[ � DemGeliebten]schickt [ � sie] [ � zartbittereZettel] ...
JedesJahrschickt [ � er] [ � ihr] [ � Geld] ...
... wenn[ � sie] [ � ihremKunden][ � eine... Versicherungsleistung]vermittelt haben.
[ � Sie]kann[ � derTochterbank][ � Kunden]... vermitteln ...
... [ � die] [ � sie] [ � demPremierminister]zustellenwill ...
[ � Der ... Bischofskongregation]wird [ � Schönborn][ � eine... Dokumentation]zustellen.

n � a� d � [P] + bringen,liefern,schicken,vermitteln,zustellen
... [ � ihre Republik]sei[ � Europa]zumOpfergebrachtworden...
Da wird einerseits[ � demAuge] [ � Stoff] geliefert ...
... [ � die] nachdemJust-in-time-Prinzip[ � demKunden]geliefert werden.
... [ � das][ � ihm] [ � nachHause]geschicktwird.
... [ � das][ � ihm] [ � nachAthen]geschicktwurde.
[ � Was][ � demKonsumenten]nachhaltigvermittelt wurde...
Oder[ � sie] können[ � demgebeuteltenBürger]nicht mehrvermittelt werden.
[ � DerBericht] werde[ � denOSZE-Delegationen]zugestellt...
... [ � sie]werden[ � mir] gleichdreifachperPostzugestellt.
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Class8: Manner of Motion # Locomotion

Verbs: gehen,klettern,kriechen,laufen,rennen,schleichen,wandern

Ambiguity: gehenis usedin several idiomaticexpressions,e.g. esgehtumetwas‘to dealwith’
andesgehtjemandemgut/schlecht/etc.‘to feelgood/bad/etc.’

Scene: [ � Somebodyor somethingableto move in some(abstract)way] movesagentively, or
[ � something]movesby externalcausation.Themotionmight bedescribedby [ � thespecific
kind] of motion.Typically, [ R oneoremorepathsor directions]for themotionarespecified.

FrameRoles: M(oving entity)

ModificationRoles: P(ath),K(ind)

Levin class: 51.3.2(Verbsof Assuminga Position # Mannerof Motion Verbs # RunVerbs)

Schumacherclass: -
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � + gehen,klettern,kriechen,laufen,rennen,schleichen,wandern
Entweder[ � sie]gehen[ � zuFuß]...
Sogeht [ � dasLeben][ � dahin]...
Dannging [ � er] [ � nachParis] ...
Trotzdemblieb eröffentlichbei seinerBehauptung,[ � keinWort] gehe[ � verloren].
Selbstverständlichgehen[ � Sie] [ � zumNotar] ...
[ � Ein Mann]gehtmorgens[ � insBad] ...
Im Sommerkletterten [ � sie], im Winter fuhrensieSki.
Im Gegenzugkletterten [ � dieZinsen].
[ � Die Benzinpreise]kletterten [ � auf dasDoppelte].
Nachtsklettern [ � sie]dann[ � überdenZaun]undholensichdieBeute.
[ � Er] mußkriechen undklettern.
[ � Voss]kriecht [ � auf allenvieren].
In dieserZeit kriechen [ � dieKlapperschlangen]... [ � unterdieSteine].
[ � Die Kälte] kriecht [ � durchalle Poren].
[ � HunderteAutos] kr ochen[ � im Schrittempo][ � durchdieStraßen]...
[ � Wer] kriecht zuerst[ � ins Sterbebett]...?
Bei günstigerenTemperaturenwäre[ � ich] schnellergelaufen.
[ � Die Testwochen]laufen [ � vom 10. Januar][ � bis zum10. März1997]...
So läuft [ � ihr Wunsch][ � ins Leere].
[ � EineTräne]läuft ihr [ � überdasfaltigeGesicht].
[ � Ich] bin gerannt.
[ � Freeman]rennt für Australien...
Damalsrannten [ � dieSpanier][ � gegenMauern]...
In Arabienrennen[ � KamelegegenPferde][ � durchdieWüste]...
[ � Menschen]rannten in Panik [ � auf dieStraßen]...
[ � Er] schleicht [ � zur Bühne]...
Wortlosschlichen[ � dieStars]amEnde[ � vondannen]...
[ � Hopkins]schleichtehergebeugt[ � durchsLeben].
Statt[ � in denerstenStock]schleicht [ � er] [ � in denComputerraum]...
[ � Derhager-spitzbärtigeNikolai Tscherkassow] schleicht [ � durchdüstereGewölbe] ...
Langsamwandert [ � derFriedhof]...
[ � Die Wellen] sindüberNachtnicht gewandert.
[ � Wir] wanderten [ � überweiteBergmatten]...
Sowandert [ � dieDiskette]auf wundersamemWegeunbemerkt[ � in denMüll] ...
[ � Ein StückKreidefelsen]wandert [ � insHandschuhfachdesAutos] ...
Mit Schneeschuhenkann[ � man]in diesemWinter [ � durchdie Rhön]wandern.

n � a� + gehen,laufen,rennen,wandern/ | klettern,kriechen,schleichen
[ � Die Planverfasser]gehen[ � einenanderenWeg] ...
[ � KeinenSchritt] hätte[ � ich] laufen können.
[ � DerneueTarifvertrag]soll [ � zwölf Monate]laufen.
[ � Er] spielt lieberTennisund läuft gern[ � Streckenbis zu10 Kilometer].
... läuft [ � sie] [ � Gefahr],selbstjenezuverlieren.
... denngenaugenommenwar [ � Kipketer]... [ � neuenWeltrekord] gerannt.
... [ � der] [ � 100Meter] rennt ...
... [ � sie]wandern mitunter[ � dreihundertKilometer] flußaufwärts...

n � r + y$zo{ schleichen/ | gehen,klettern,kriechen,laufen,rennen,wandern
... schleichtsichdemJungen[ � dieSehnsuchtnachderMutter] [ � ins Herz].
Als Elfjährigerschlichsich[ � "Petit Julien"] [ � auf denDreimaster"Coralie"].
... [ � man]schleichtsich[ � zur Wasserflasche]...
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Class9: Manner of Motion # Rotation

Verbs: drehen,rotieren

Ambiguity: drehenhasa sensesimilar to theverbsin class8, but it doesnot specifythekind of
motion. In addition,drehenhasobtainedasenseof ‘to shootafilm’.

Scene: [ � Something]movesaroundits own axis.Themotionmighthaveanexternal[ � cause].

FrameRole: M(over)

ModificationRole: C(ause)

Levin class: 51.3.1(Verbsof Assuminga Position # Mannerof Motion Verbs # Roll Verbs #
Motion aroundan Axis)

Schumacherclass: -

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � + rotieren/ | drehen
Endlosrotierten [ � dieDreiklangsbrechungen]...
[ � Odinshühnchen]... rotierendabeieinmalum dieeigeneAchse.
In dersogenanntenPaul-Fallenrotiert [ � einelektromagnetischesFeld].
...dabeirotieren [ � die jeweilsaufeinanderfolgendenWalzen]immerschneller.
Während[ � dieBlaulichterumstehenderPolizeiwagen]rotierten ...

n � a� + drehen/ | rotieren
... [ � derNotar]drehte[ � seinenSchlüssel].
... wie [ � man][ � ihn] auchdreht undwendet.
[ � Er] ... dreht [ � sie]vielmehrhochins Zwielicht ...

n � a� [P] + drehen/ | rotieren
... [ � derSitz] kanngedreht werden...
... daß[ � dasBild] ... entsprechenddemgedrehtenGehäusegedreht wird ...
... [ � die] [ � von PilgernundMönchen]... gedreht werdensollten...

n � r + drehen/ | rotieren
[ � Ein Mühlrad]dreht sichzweckfreium dieeigeneAchse...
... andenensich[ � Windrädchen]drehen.
... [ � dieKoalitionsparteien]drehensichmunterim Kreis.
[ � DerenBeine]hielteninneunddrehtensich...
Nachdemsichplötzlich [ � derWind] drehte...
Schondreht sich[ � dasKandidatenkarussell]...
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Class10: Manner of Motion # Rush

Verbs: eilen,hasten

Scene: [ � Somebodyor something]movesin a rush.Themovementis typically specifiedwith
respectto some[ R path].
In acloselyrelated,but ratheridiomaticsense,eilenspecifiesan[ � urgentmatter],anecessityto
rush,oftenwith respectto [ Y anexperiencer].

FrameRoles: M(over)or U(rgentmatter)

ModificationRoles: P(ath),E(xperiencer)

Levin class: 53.2(Verbsof LingeringandRushing# Verbsof Rushing)

Schumacherclass: -

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � + eilen/ | hasten
[ � DasReferendum]eilt.
[ � Die Sache]eilt nicht!
[ � EineEntscheidung]eile, betonte... auchderRechtsanwalt derGruppe...

n � + y$zo{ eilen,hasten
... als[ � sie] [ � insGericht]eilt ...
... daß[ � TrainerMurdoch][ � aufsEis] eilte ...
... [ � dieTagesordnung]eilte ohnejedeauffällige Hast[ � zumnächstenPunkt].
[ � DerdeutscheAktienmarkt]eilt [ � von RekordzuRekord].
[ � Ein jungerMusiker] eilt ... ausdenArmenderGeliebten[ � nachHause].
[ � Die großenBankenderWelt] eilen [ � SüdkoreazuHilfe].
... [ � sie] hasten[ � von Bedeutsamkeit zuBedeutsamkeit] ...
... und[ � ich] hastete[ � hinterher].
[ � QuerdurchderenZimmer]hasten[ � dieMänner]...
... hasten[ � Spaziergänger][ � überdie Straßen]...

x d x + eilen/ | hasten
[ x Denvier Mächten]eilte es.
[ � Mit einerEinigung]eilt es[ x beidenRegierungsparteien]nicht.
[ x DenAmerikanern]eilt esja nicht,wo dochEuropasichsovordrängelte...
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Class11: Manner of Motion # Vehicle

Verbs: fahren,fliegen,rudern,segeln

Scene: Thereis movementwith respectto [ � a specificvehicle]. Theexternalcausefor move-
mentmight be specifiedwith respectto [ u an initiator]. Next to a referenceto a vehicle, it is
possibleto eitherreferto [ � ananimal]performingtherespectivekind of motion,or to abstract
themannerof motionwith respectto [ v things]whichcanbebroughtinto therespectivekind of
motionby externalforce.Typically, [ R anorigin or apath]definesthedirectionof themovement.
In addition,theremight be[ Y a drivenpersonor thing] within themoving vehicle.

FrameRoles: M(over)or (Moved)T(hing), I(nitiator)

ModificationRoles: P(ath),E(xperiencer)

Levin class: 51.4.2(Verbsof Assuminga Position # Verbsof Motion usinga Vehicle # Verbs
thatarenotVehicleNames)

Schumacherclass: -

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � + y$zo{ fahren,fliegen,segeln/ | rudern
Auf kurvenreichenStreckenfährt [ � er] dankFrontantriebvöllig untückisch.
[ � BusseundBahnen]fahrenpünktlich...
SagenSie,[ � welcherBus] fährt [ � in die Innenstadt]?
[ � DutzendeKranken-undFeuerwehrwagen]fuhr en [ � zumOrt derExplosion].
Anschließendflog [ � derHubschrauber][ � in einFußballstadionim SüdenderHauptstadt].
Nochfliegt [ � derAirbus]mit schweremBallast.
Wie einPfeil flog [ � dasleichteBoot] [ � überdiesilberneBahn]...
[ � DieseArt] fliegt hochundhateinenkräftigenFlügelschlag.
[ � Sie] sollteim AuftragedesZaren[ � um dieWelt] segeln.
AnnasAal malt, [ � PetersEsel]segelt, Iris’ Iltis ißt.
[ � Möwen]segelnkrächzendim Aufwind desStrombetts.
1995segelte[ � derSiebzehn-Meter-Katamaran]... [ � durchdenSüdpazifik].
... als[ � Schiffe] nachKompaßundLot [ � überdieWeltmeere]segelten...

n } + fliegen,segeln/ | fahren,rudern
[ } Patronenhülsen]fliegen[ � durchdieGegend]...
... [ } dieErde]flog [ � zuallenSeiten].
... wennin Sofianicht [ } SteineundGummikugeln]fliegen.
[ } Haarbüschel]flogen.
Dort aberfliegen[ } dieFäuste]mit einerVehemenz...
Essegeln[ } Sterne][ � durchdieLuft] ...
... [ � vondenRängen]segelten[ } DutzendevonSitzkissen][ � aufsEis].
Dochdannsegelte[ } derBall] nachTretschoksSchuß[ � insTor] ...

n � + rudern,segeln/ + y$zo{ fahren,fliegen
[ � Wer] fährt schonzumSkifahren[ � ins nördlicheGriechenland]?
Zunächstfuhr [ � man][ � durchdenWald].
Danachfuhr [ � derMann] [ � nachKarlsruhe].
... Gesellschaft,[ � die] [ � von vielendeutschenFlughäfen]fliegt ...
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... flog [ � Luschkow] amFreitag[ � nachSewastopol]...

... [ � ich] fliegenicht [ � in die Luft].
Bei derWM 1995flog [ � derLäufer] [ � ausderNationalmannschaft]...
20 ProzentderKunden,[ � die] [ � von Kassel]ausfliegen...
[ � Die Lufthansa]fliegt [ � nachAlmaty (Kasachstan)]...
[ � Kavaliere]rudern mit Zylindernauf denSeen...
SeitzweiJahrenrudert [ � Maréchal][ � durchdieTexteClaudels,BeckettsundnunPréverts].
Einmalruderte [ � er] [ � überdieBucht] [ � nachSanFrancisco]...
[ � Ich] rudereseitdemzehntenLebensjahr...
BislanghatderVatervon vier Söhnen,[ � der] in seinerFreizeitgernsegelt...
... aber[ � sie] segeltenalle [ � in unterschiedlicheRichtungen]...

n � a� + fahren,fliegen,rudern/ | segeln
[ � Der Filius] fährt inzwischen[ � einenblauenFerrari]...
Weil [ � man]... sowieso[ � keinegroßenMaschinen]fahrendarf ...
[ � Der Favorit] fuhr [ � Kowalit].
[ � SchroedersTeamkollegeUli Schwenk]fliegt [ � eineMaschine]...
[ � EineneueBesatzung]flog [ � dieMaschine][ � nachBudapest]weiter.
... wie [ � man][ � einenVierer] rudern muß.
... [ � der] [ � dasBoot] rudern sollte...

n � a� [P] + fahren,fliegen,rudern/ | segeln
... unddaß[ � neueAutos]mehrgefahrenwerdenalsalte...
... gefahrenwird [ � einalterFord Granada].
Daß[ � eindafürkonstruierterSki] [ � von jedermann]gefahrenwerdenkann...
... daß[ � dieMaschine]... mit Höchstgeschwindigkeit geflogenwerdenkönne.
... Ruderboote... [ � die] dann[ � zu ... Zahlungsstellen]gerudert werden...
Siehättedaslecke Boot, [ � das]zweiStundengerudert wurde...

n � ax + y$zo{ fahren,fliegen,rudern/ | segeln
Und Chauffeure.[ � Sie] fahren [ x die Kinder] [ � durchEis undSchnee]...
[ � 14 Hubschrauber]flogen[ x Sandsäcke].
DenBootsleuten,[ � die] [ x sie] [ � überdenSone-Fluß]gerudert hatten...

n � ax [P] + y$zo{ fahren,fliegen,rudern/ | segeln
[ x GeorgesMathieu]war ... [ � insAtelier vonOtto Piene]gefahrenworden.
... Dinge,[ x die] im Wunderkarren[ � von einemZirkus] [ � zumandern]gefahrenwerden.
... [ x AnhängerGarangs][ � von Ugandaaus][ � andie Front] ... geflogenwordensind.
[ � In einemHubschrauber]seienebenfalls [ x mehrereÄrzte] [ � nachVlora] geflogenworden.
[ x Die Verletzten]wurden[ � in Krankenhäuser][ � nachWinnipeg] geflogen.
... Pirogge,... [ x die] [ � vonHaida-Indianern][ � von Rouen][ � bis ...] gerudert wurde.

n � a� + fahren,fliegen,rudern,segeln
[ � Sie] solltehäufiger[ � Slalom] fahren ...
Ich weiß,daß[ � er] [ � eineschnelleRunde]fahrenkann...
... [ � 170Meilen je Stunde]zu fahren.
... [ � sie] fahre [ � dieharteLinie].
... fliegt [ � sie] bisweilen[ � einigehundertMeterweit] ...
[ � Der Pilot] habe[ � eineSchleife]geflogen...
[ � Sie] sollteim Skiff [ � eineRundeauf demKüchensee]rudern.
... undsegeltnebenbei[ � dieWeltmeisterschaftim Flying Dutchman].
So[ � einRennen]segelt[ � man]nur einmalim Leben.

n � a� [P] + fahren,rudern/ | fliegen
... zweiteRiesenslalom,[ � der] amSamstaggefahrenwerdensollte...
Bis dahin... werdeamStaatstheaterKassel"[ � einharterSparkurs]gefahren".
... die längsteStrecke, [ � die] ... problemlosgerudert werdenkonnte.
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Class12: Manner of Motion # Flotation

Verbs: fließen,gleiten,treiben

Ambiguity: treibenhasobtainedadditionalsensessuchas‘to do’, and‘to havesex’.

Scene: [ � Something]movesby floating. A possiblemeansof flotationis definedby a moving
surface. Typically, [ R an origin or a path] definesthe directionof the movement. In causative
casesof flotation,[ � anexternalcause]mightbegiven.

FrameRoles: M(over)

ModificationRoles: P(ath),C(ause)

Levin class: 51.3.1(Verbsof Assuminga Position # Mannerof Motion Verbs # Roll Verbs)

Schumacherclass: -

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � + fließen,gleiten/ + y$zo{ treiben
Esfließt weiterhin[ � einelektrischerStrom].
[ � Die Gewinne] ... fließen[ � auf Kontenim Ausland].
[ � Die Gelder]fließenvor allem[ � andieOrtskrankenkassen]...
SieerwärmendenKältestrom,[ � der] [ � durchseineFilme] fließt.
... daß[ � Tränen]fließen...
[ � DerWein] fließt in Strömen.
[ � Die Wupper]fließt [ � durchBochum]...
Vielmehrgleitet [ � die indischePlatte]sehrflach[ � unterdieeurasischePlatte].
Instinktsichergleiten [ � die Ströme].
Die Händegebenauf, [ � derBlick] gleitet [ � überdasMeer].
[ � DasBoot] glitt lautlos[ � durchdaseisigeWasser].
[ � DerZug] gleitet [ � anHell’s Gatevorbei] ...
Zu nahegleiten [ � KunstundDesign][ � in dekorativeBahnen].
Nur gelegentlichglitt [ � ein leichtesLächeln][ � überseinGesicht].
Abergleiten [ � nur dieAugen]?
... [ � derBug] trieb später[ � auf einRiff vor derKüste].
Jetzttr eibt [ � dieseFlaschenpost][ � von Frankreich][ � nachDeutschland].
ZwischenMainz undKoblenztrieben [ � einigetausendTonnentoteFische].

n � a� + treiben/ | fließen,gleiten
[ � HungerundKälte] tr eiben[ � sie] [ � aufdie Straße].
[ � Steuer]trieb [ � dieUrsachenforschung][ � nocheinwenigweiter].
[ � Ihn] tr eibt [ � derEhrgeiz] ...
[ � SchlechtesFührungsverhalten]tr eibt [ � Fehlzeiten][ � in die Höhe].
JedenFrühsommertr eibt [ � er] noch[ � seineKühe] ...
[ � DerKüstenwind]tr eibt [ � die weißleuchtendenDünen]... [ � vorwärts]...

n � a� [P] + treiben/ | fließen,gleiten
Wenn[ � dasVolk] aber[ � von Armut undVerzweiflung]getriebenwerde...
... in dem[ � Konflikte] gerne[ � auf dieSpitze]getriebenwerden.
Sehen[ � Sie] esalsPrivileg, [ � von meistgut bemitteltenLeuten]getriebenzu werden?
... dürften[ � Heimarbeiter]nicht [ � in dieScheinselbständigkeit] getriebenwerden.
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Class13: Emotion # Origin

Verbs: ärgern, freuen

Scene: [ � Somebody]experiencesan inneremotion.Typically, [ � thecause]of theemotionis
expressed.

FrameRoles: E(xperiencer)

ModificationRoles: C(ause)

Levin class: 31.1(Verbsof Psychological State� AmuseVerbs)
Levin’sclassof amuseverbscomprisesmy classes13 and15.

Schumacherclass: -
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � a� + ärgern,freuen
[ � BorisBecker] wird [ � denDeutschenTennis-Bund]ärgern ...
[ � Was][ � uns]jetzt ärgert, ist derGleichmutin Bonn.
[ � Die Berichterstattungin vielenMedien]ärgert [ � ihn] daschoneinwenig.
Dennnicht nur [ � zuschwacheFeldstärken]ärgern [ � Mobilfunker].
... [ � ihrenbekanntestenGemeindebürger]zuärgern ...
[ � VermeidbareNiederlagen]ärgern [ � mich] ...
[ � DerAbschiedvom Leistungsfähigkeitsprinzip]mag[ � dieselbsternanntePartei] ... fr euen.
[ � Das]fr eut möglicherweise[ � die bayerischenBrauer]...
... [ � das]hätte[ � CasanovasBruder]sehrgefreut ...

n � a� [P] + ärgern/ � freuen
... nachdem[ � sie] übervieleJahrehinweg [ � von denAmateuren]geärgert wordenwaren...
... wie [ � Scientology][ � mit Nadelstichen]geärgert werdenkann.
... wie [ � eineTürkin] geärgert wird ...
... [ � die] geärgert wordenwar [ � von ihrer ehemaligenSchülerin]...

n � r + ärgern,freuen
Richtig ärgern kann[ � er] sich[ � darüber]nicht.
... im Vorjahrhaben[ � wir] unssehrgeärgert ...
Andererseitsärgerte [ � sie] sich[ � überdieEntscheidungderTrainer].
Wennzweisichtreffen,ärgert sich[ � derDritte]:
Nebenbeiärgert [ � er] sich[ � überdieWerbegrafiken] ...
[ � Ich] ärgeremich [ � überdie Scheintoleranz]...
[ � Viele] ärgern sichderzeit[ � überdieAnflügeamerikanischerArroganz].
[ � Hongkong] fr eut sich[ � auf 1997].
[ � DerKanzlerunddieSternsinger]fr euensich[ � auf Spenden].
MögensichvieleLeserfinden,[ � die] sichmit ihm fr euenkönnen.
[ � BeideSeiten]fr euensich[ � überdieguteZusammenarbeit].
... diesmalfr euen[ � wir] unswieder[ � überunserenzweitenPlatz].
Ja,[ � ich] fr eutemichundwarsogareinwenigstolzdarauf...
[ � UnserSchatzmeister]wird sichnicht fr euen.
[ � KeinBörsianer]fr eut sich[ � überdiehoheArbeitslosigkeit].

n � r i � + ärgern,freuen
[ � Wer essieht],ärgert sich,[ � nicht selbstdie Ideegehabtzuhaben]:
[ � Ich] fr euemich riesig,[ � einegesundeTochterzuhaben].
[ � Man] fr euesichdarauf,[ � Vebapartnerschaftlichdabeizuunterstützen]...
Heutefr eue[ � ich] mich, [ � mich mit ihm zu treffen].

n � r s-dass� + ärgern,freuen
[ � RiccoGroß]ärgert sichnur, [ � daßseineSiegform denOlympiaterminverpaßthat].
[ � Er] fr eutesich,[ � daßseinehemaligerStabsunteroffizier ... dawar].
[ � Die Wagenbewohner]selbstfr euensich,[ � daßsieihremHobby... nachgehenkönnen].

a� s-dass� 2 + ärgern,freuen
[ � DenSozialtechnokraten]ärgert es,[ � daßdie Bürgersichnicht ... anvertrauen]...
Weil es[ � sie] ärgerte, [ � daßKinderliteraturplötzlichnurnochrealistischseinsollte] ...
Zudemärgerte [ � ihn], [ � daßdiePolenunverändertZweifel säten...
Es fr eut [ � mich] ganzbesonders,[ � daßSilvio Meißnerzwei Toregemachthat].
[ � DaßderKiki wiedermal einTor gemachthat], fr eut [ � mich] besonders.

2This frameis not codedin thegrammar.
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Class14: Emotion � Expression

Verbs: heulen� , lachen� , weinen

Ambiguity: heulenis classifiedboth asan overt non-verbalexpressionof emotion(this class)
andthespecifickind of moaning(class19). lachenis classifiedbothasanexpressionof motion
whichincludessoundemission(thisclass)andasfacialexpressionwithoutsoundemission(class
16).

Scene: [ � Somebody]expressesa non-verbalemotionby a facial expressionandovert sounds
specificfor the emotion. [ � The cause]for the emotionmight be mentioned;in addition, the
emotionmight bedescribedby [ � illustrative means].Theverbaleventsareoften transferedto
[ � things]with soundemissionsimilar to theoriginal emotionalsound.

FrameRoles: E(mitter)

ModificationRoles: C(ause),I(llustration)

Levin class: 40.2(VerbsInvolvingtheBody � Verbsof NonverbalExpression)
Levin doesnotdistinguishthenon-verbalexpressionof emotionwith regardto emittingasound
or not (comparedto thedistinctionbetweenmy classes14 and16).

Schumacherclass: -

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � + heulen,lachen,weinen
In Melbourneheulten ... in diesemJahrwiederganzoffiziell [ � dieMotoren].
... könnte[ � man][ � vor Wut] heulen.
[ � Er] verliertundheult erbarmungslosin dieKameras.
[ � EineSirene]heult.
Dochdannheult undorgeltauchschon[ � die Musik vonJerzySatanowski].
Schließlichheulte [ � nurOksanaBajul] [ � vor Glück].
Da hat[ � er] amTelefongeheult[ � vor Erleichterung].
[ � Laura] lacht undbegrüßtNummer94:
[ � Er] schautlistig und lacht ...
Am Telefonlacht [ � er] bitter [ � überdieStadt]...
Wenn[ � man]schon[ � überBanalitäten]lachensoll ...
... [ � ich] würde[ � um dich] weinen!
[ � Mutti] sitzt obenundweint.
[ � Sie]weint [ � überdenVerlustdeskindlichenGeheimnisstandes]...
... [ � dieGottesmutter]weine [ � ausEnttäuschungüberdieMenschen].
[ � Sie]weinen[ � überdieLaufmaschein derStrumpfhose]...
[ � Ich] könnteweinen[ � vor Glück].

n � a� + heulen/ � lachen,weinen
[ � Sie]heulten hemmungslos[ � RotzundWasser]...
[ � EineHündin]heult [ � siebenLaute]...

n � r + �$ o¡ lachen/ � heulen,weinen
[ � Die] lachtensichkaputt.
Aber [ � ich] lach mich tot.
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Class15: Emotion � Objection

Verbs: ängstigen,ekeln, fürchten,scheuen

Scene: [ � Somebodyor agroupof people]feelsanobjectionagainst[ � something].

FrameRoles: E(xperiencer)

ModificationRoles: C(ause)

Levin class: 31.2(Verbsof Psychological State� AdmireVerbs,NegativeVerbs)
Levin’sclassof amuseverbscomprisesmy classes13 and15.

Schumacherclass: -
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � + scheuen/ + �� o¡ fürchten/ � ängstigen,ekeln
Fischer, [ � die] [ � um ihrenFangvon Muscheln,SeetangundKrabben]für chten ...
Zwarmüssen[ � Wintersportler]nicht [ � um denSchnee]für chten ...
Als einHundbellte,scheute[ � dasTier].

n � a� + ängstigen,ekeln / � fürchten,scheuen
[ � Ihn] ängstigte[ � dasfremdgewordeneLand] ...
Nur [ � Fremde]ängstigt [ � dieSzenerie].
[ � Gestank,SchmutzundUnrat]ekeln [ � sie].
... [ � den][ � er] ausdemLandekeln half ...
Jetztist er ja Maler, undesgibt Tage,daekeln [ � ihn] [ � dieWorte].

n � a� + fürchten,scheuen/ � ängstigen,ekeln
[ � Die Wirtschaft] für chtet [ � denMachtwechselin Hongkong]kaum.
In Madrid für chtete[ � man]... [ � eineunnötigeKonkurrenzum potentielleAnleger].
[ � Sie]scheinen[ � ihn] mehrzu für chtenalsseineVorgängerin...
[ � Er] für chte [ � Rußland]nicht.
[ � Die Sowjets] scheuten[ � einAbenteuer].
[ � VieleArbeitgeber]scheuten[ � dasRisiko] ...
[ � DenoffenenStreit]scheuenjedoch[ � beide]ausKlugheit.
Nicht zuletztscheuen[ � dieGegner][ � dieKosten]...

n � i � + fürchten,scheuen/ � ängstigen,ekeln
Aber [ � sie] für chteten, [ � majorisiertzuwerden]...
Offensichtlichfür chten [ � sie], [ � insHintertreffenzugeraten]...
Leiderscheuenheutzutage[ � nurnochwenige],[ � sich... zublamieren].

n � r + ekeln, fürchten/ + �$ o¡ ängstigen,scheuen
SeinNein würdeihn isolieren,[ � er] ängstigtsich[ � vor derEinsamkeit].
... daß[ � die jungeFrauanseinerSeite]sichhalbzu Todeängstigte.
[ � Goethe]ängstigtesich[ � vor Berlin unddenBerlinern]...
... [ � ich] ekelte mich [ � vor mir selbst].
ErstpaartdasTier sich,unddannekelt sich[ � derMensch].
... [ � die] sich[ � vor Pornographie]ekeln ...
[ � Sie] für chtensich[ � wedervor Gesetzennochvor Strafen].
Sieist wie eineRasierklinge,und[ � ich] für chtemich [ � vor ihrenSchnitten].
[ � Sie] für chtensich,ziehensichzurück.
[ � Ihr klarer, lyrischerSopran]scheutesichfast[ � vor denGewaltsamkeitenderRolle] ...
Deshalbscheut[ � er] sichauchnicht [ � vor derschrecklichenVorstellung]...

n � r i � + ängstigen,fürchten,scheuen/ � ekeln
... [ � die] sichängstigen, [ � nicht zumVolk zugehören].
[ � Die Leute] für chtensichauchnicht mehr, [ � etwasin derStraßezuverkaufen].
[ � Menschen]... für chtetensich,[ � mit ihrer MeinungandieÖffentlichkeit zugehen].
Auf allenOrganisationsebenenscheut[ � man]sich,[ � Risikenzuübernehmen].
[ � Lehrer]scheuensich,[ � auffällige Kinderzumelden]...

n � s-2� + fürchten/ � ängstigen,ekeln,scheuen
... [ � ich] für chte, [ � Siemißverstehendaetwas].
[ � Montenegro] für chtet, [ � eswerde... mitbezahlenmüssen].
... [ � ich] für chte, [ � in dieserwilden Dekadeist einGeschlechtherangewachsen]...

n � s-dass� + fürchten/ � ängstigen,ekeln,scheuen
[ � Sie] für chteten, [ � daßdasBeispielSchulemachen... könnte].
[ � Ich] für chte, [ � daßderFußballkaputtgeht].
... sobald[ � sie] für chten, [ � daßihre Wohlfahrtleidet] ...
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Class16: Facial Expression

Verbs: gähnen,grinsen,lachen¢ , lächeln,starren

Ambiguity: lachenis classifiedbothasanexpressionof motionwhich includessoundemission
(class14)andasfacialexpressionwithoutsoundemission(this class).

Scene: [ � Somebody]expressesa specificemotionon the face,without soundemission.The
characteristicsof thelookscanbetransferedto [ � similar looking things].

FrameRole: E(xperiencer)

Levin class: 40.2(VerbsInvolvingtheBody � Verbsof NonverbalExpression)
Levin doesnotdistinguishthenon-verbalexpressionof emotionwith regardto emittingasound
or not,comparedto thedistinctionbetweenclasses14and16.

Schumacherclass: -

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � + gähnen,grinsen,lachen,lächeln/ + �$ o¡ starren
[ � Man] schautlangehin, wird schonmüdeundgähnt ...
Da baumelternun;unterihm gähnt [ � derAbgrund].
Wo [ � dieLeere]gähnt, will erAutosparken...
[ � Die JournalistenundEinkäufer]gähntenetwashäufigerwährendderDefilees...
[ � Keiner]grinst feister...
[ � Sensenmänner]grinsen in derWerbung,SkelettetanzenTango...
Guckmal, [ � der] grinst schonwiedersodämlich.
[ � UnserLehrer] lacht nie ...
[ � Sophie]lacht jetzt.
[ � Er] strahlte,lachte, umarmtealleFreundeundFörderer...
[ � Sie] lächelt verlegenundwischtsichdie Händeanihrer Schürzeab.
[ � Man] durfte lächeln überAnna...
[ � Mocsai]hebtnur dieSchulternund lächelt.
Zuerstsaher michan,dannstarrte [ � er] auf dasBild von vanGogh.
[ � Alk] starrt eineWeile gebanntauf dieWohnungstür...
Die Türenschließen,[ � die Fahrgäste]starrenausdemFenster.
Schautmanin dieZukunft,starrt [ � man]in einschwarzesLoch.
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Class17: Perception

Verbs: empfinden,erfahren� , fühlen,hören,riechen,sehen,wahrnehmen

Ambiguity: Most verbsof this classshow someambiguity:erfahrenhasa senseof observation
(class24); the class24 is closelyrelatedin the sensethat somebodyperceivessomething,but
this class17 refersto thespecificbodysenses,class24 to realisinganobservation. hörenhasa
meaningof ‘to obey’. wahrnehmenhasasenseof ‘to execute’.

Scene: [ � Somebody]perceives[ £ information]with respectto aspecificsense.Theinformation
mightbespecifiedwith respectto theindividual [ ¤ perception].

FrameRoles: E(xperiencer),T(heme)

ModificationRoles: P(erception)

Levin class: 30.1/ 43.3(Verbsof Perception � SeeVerbs/ Verbsof Emission� Verbsof Smell
Emission)
Levin’sverbsof smellemissioncontaina subsetof theseeverbs,which show thespecificalter-
nationof thingsemittinga smellwhich on theotherhandcanbeperceived.

Schumacherclass: 4.9 (Verbender RelationunddesgeistigenHandelns� Verbender Evalua-
tion)
Only sehenis classified.

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ¥ + �$ o¡ riechen/ � empfinden,erfahren,fühlen,hören,sehen,wahrnehmen
[ ¥ Die] riechen schon[ ¦ etwaskomisch]...
[ ¥ Die Luft] riecht förmlich [ ¦ nachUrlaub].
Nochist [ ¥ er] weißundriecht [ ¦ nachMilch] ...
[ ¥ Er] riecht überhauptnicht!
[ ¦ Rot] roch [ ¥ die Nacht],[ ¦ nachFarbe].

n � a¥ i ¦ + hören,sehen/ � empfinden,erfahren,fühlen,riechen,wahrnehmen
... hörten [ � seineFans][ ¥ ihn] nun[ ¦ im RadiozurGitarresingen]...
[ � Man] hört [ ¥ dasZuckerrohr][ ¦ im Wind rauschen]...
Nachmittags... hört [ � man][ ¥ sie] [ ¦ in diekreolischeStille donnern].
[ � Man] hört [ ¥ sie] [ ¦ grummeln]...
Auf demBildschirm... sieht [ � er] [ ¥ seineTasche][ ¦ vorbeiziehen].
Sieht [ � man][ ¥ ihn] [ ¦ dirigieren]...

x p ¥ :Dat.nach + riechen/ � empfinden,erfahren,fühlen,hören,sehen,wahrnehmen
Esriecht [ ¥ nachbrennendenHolzscheitenim Herd] ...
Aber esriecht überhauptnicht [ ¥ nachSchwein].
Esriecht [ ¥ nachÖl, Metall undSchmierfett]...
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � a¥ + empfinden,erfahren,fühlen,hören,riechen,sehen,wahrnehmen
Daßgerade[ � die konservativenEliten] ... [ ¥ dentiefstenGroll] empfinden...
[ ¥ Was]empfindet [ � jemand,dermitmachte]?
[ � Ich] empfand [ ¥ dieGrößeihrer Einsamkeit] ...
[ � Phoenix]dürftein Deutschland[ ¥ ähnlichenGegenwind]erfahren ...
... wenn[ � man][ ¥ internationalesGeistesleben]erfahrenwollte.
Auch [ � dieNachgeborenen]erfuhr en ... [ ¥ die "GnadedesSchmerzes"]...
... ohnedafür[ ¥ denPuls] fühlen zumüssen.
[ � Man] konnte[ ¥ denSchmerz]fühlen ...
... [ � er] fühle [ ¥ tiefeTrauerüberDengsTod] ...
[ � Man] hört [ ¥ islamischeGebetsmusikundamerikanischePop-Hits].
[ � Ein Fußgänger]hörte [ ¥ die HilfeschreiederdavontreibendenMänner]...
In dendeutschenGroßstädtenhört [ � man][ ¥ Russisch]jedenTagaufderStraße...
... weil [ � sie] [ ¥ Gas]im Hausgerochenhatten.
Riechen[ � Sie] [ ¥ denGestankderSprache]?
[ � Ich] riecheschon[ ¥ denDuft derdeutschenLinden] ...
[ � Wir] sehen[ ¥ die Welt] durchihre Augen...
Immerwiedersieht [ � man]auch[ ¥ Pilger] ...
[ ¥ NeueMärkte] sieht [ � man]im europäischenAusland,vor allemim Osten.
[ � Sie] habenzunächst[ ¥ nurdasWasserderSpree]wahrgenommen...
... um ganzautomatisch[ ¥ denvollen Umfang]... wahrzunehmen.
Trotz Freud-Lektüre... sträuben[ � wir] uns... [ ¥ Abgründe]wahrzunehmen.

n � a¥ [P] + erfahren,fühlen,sehen,wahrnehmen/ � empfinden,hören,riechen
[ ¥ DasSchwesteruniversum]... kann... nur [ � von Frauen]... erfahrenwerden.
... [ ¥ die] jetzt [ ¦ alsganzeundin ganzerVielfalt] erstmalserfahrenwerdenkann.
Stündlichwird denMotoren[ ¥ derPuls]gefühlt ...
Dabeidürfe[ ¥ derMensch]nichtnur [ ¦ alsFaktorArbeit] ... gesehenwerden.
... [ ¥ es]stößtandie Decke ..., kannalso[ � vomBetrachter]... gesehenwerden.
... daß... [ ¥ dieseFunktionen][ ¦ auf andereWeise]wahrgenommenwerdenkönnen.
Daß[ ¥ er] nichtnur subjektiv wahrgenommenwird ...

n � a¥ p ¦ :Akk.vgl + empfinden,erfahren,fühlen,sehen,wahrnehmen/ � hören,riechen
[ � Sie] empfinden[ ¥ das][ ¦ alsÖko-Kolonialismus].
[ ¥ Dies]empfinde[ � man][ ¦ alsbesondersstörend]...
[ ¥ Die Tour] empfindet [ � Sanquer][ ¦ alsschöneBelohnung].
[ � Er] fühlte [ ¥ sich] [ ¦ alsPreuße]...
... [ � der] [ ¥ sich] von1933bis zuseinemTod ... stets[ ¦ alsEmigrant]fühlte ...
[ � Er] sah [ ¥ sich] schonnachderLandtagswahl [ ¦ als... Ministerpräsidenten]...
[ � Monsengwo] hatkeinepolitischenAmbitionen,sieht [ ¥ sich] [ ¦ alsSeelsorger] ...
DieserBlick, [ � der] [ ¥ politischeBilder] unweigerlich[ ¦ alsPop-art]wahrnimmt ...
... weil [ � er] imstandewar, [ ¥ dieDeutschen]... [ ¦ alsIndividuen]wahrzunehmen.

n � a¥ p ¦ :Akk.vgl [P] + empfinden,erfahren,sehen,wahrnehmen/ � fühlen,hören,riechen
Zumeinen,weil [ ¥ hartnäckigeFragen]... [ ¦ alsstörend]empfundenwurden;
... [ ¥ jederandereStar]... wäre[ ¦ alsTabubruch]empfundenworden...
... in dem[ ¥ dasGegenwärtige][ ¦ alsdasje schonGewesene]erfahrenwird.
[ ¥ Die russischeRevolution] ist [ ¦ alsNaturgeschehen]erfahrenworden...
... daß[ ¥ dieEnergiewirtschaft]... nicht [ ¦ alsGesamtbild]gesehenwird.
[ ¥ Dies]solltenicht [ ¦ alsletzteRundederErweiterung]gesehenwerden...
... daß[ ¥ Umweltrisiken] [ ¦ alsGesundheitsgefahren]wahrgenommenwerden.
... wurden[ ¥ Umweltbelastungen]... kaum[ ¦ alsProbleme]wahrgenommen.
... daß[ ¥ sie] [ � von derFachwelt]... [ ¦ alsSignum]wahrgenommenwurden.
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � s-dass¥ + fühlen,hören,riechen,sehen,wahrnehmen/ � empfinden,erfahren
... [ � wir] fühlen, [ ¥ daßwir mit allerCultur zuweit gegangensind] ...
[ � Ich] fühle, [ ¥ daßich amEndederStraßebin] ...
Immerhören [ � wir] vondenTouristen,[ ¥ daßsienunnachAlice Springsfahren]...
Als [ � wir] hörten, [ ¥ daßwir einenAustauschmit SchwerinerSchülernhabenwürden]...
Wenn[ � Sie] hören, [ ¥ daßjemandBeamteroderBeamtinist] ...
... wenn[ � er] riecht, [ ¥ daßseinNapf zumAbkühlenauf demFensterbrettsteht]...
[ � Sie]sehen, [ ¥ daßDubainur 600000Einwohnerhat] ...
[ � Man] sollteklar sehen, [ ¥ daßderÄnderungsbedarf... zunimmt].
... wird [ � man]im Rückblicksehen, [ ¥ daßermit denBillionen nicht gekauftwordenist].
[ � Die internationalenMärkte]werdenwahrnehmen, [ ¥ daßes... Währunggibt] ...
... habendann... [ � Hochschulenin Europa]wahrgenommen, [ ¥ daßdie Initiative] ...

n � s-w¥ + erfahren,fühlen,hören,riechen,sehen,wahrnehmen/ � empfinden
[ � Man] erfährt , [ ¥ wie esist, mit einemChopper-MotorradüberBergstraßenzu fahren]...
Viele warenentsetzt,als[ � sie] erfuhr en, [ ¥ wo sieihr Austauschjahrverbringenwürden].
[ � Er] fühlt , [ ¥ wie nachundnachderAtemruhigerwird] ...
Vielleicht hört [ � er] sogar, [ ¥ wie sieobennachihm rufen] ...
[ � Man] mußhören, [ ¥ wie GeislersolcheSätzespricht].
[ � Wer] ... hörte, [ ¥ welcheErwartungensieauf dasReisegeschäft... richten]...
Und wennderWind dannvon Westenkam,hat[ � man]gerochen, [ ¥ waspassiertist].
Der VW-ChefPiëch... seieiner, [ � der] förmlich rieche, [ ¥ wie manein Produkt... plaziert].
... [ � man]roch, [ ¥ wo einerArbeit gehabthatte]...
[ � Niemand]sieht, [ ¥ wie er zumzehntenmaleinenSatzstreichtundleiseverzweifelt]...
Als [ � ich] hochblickteundsah, [ ¥ wo ich war] ...
... konnten[ � wir] zumerstenMal richtig wahrnehmen, [ ¥ welcheProbleme]...

n � s-ob¥ + erfahren,fühlen,hören,riechen,sehen/ � empfinden,wahrnehmen
Dabeiwürde[ � man]gerneerfahren, [ ¥ ob denndasUnsichtbareauchgesehenwird].
[ � Ich] mußregelmäßigfühlen, [ ¥ ob sienochdaist].
Mal sehenundhören, [ ¥ obsieauchsodröhnendhinlangen]...
Dannbraucht[ � man]nurnochzuspielenundzu hören, [ ¥ ob ... durchgekochtist] ...
... müßten[ � dieSchaltermitarbeiter]"riechen", [ ¥ ob diesesGeld] ...

n � s-dass¥ [P] + sehen,wahrnehmen/ � empfinden,erfahren,fühlen,hören,riechen
Bei derDiskussion... wird nicht gesehen, [ ¥ daßdieStaatsverschuldung... ist] ...
... wurdegesehen, [ ¥ daßdasZielfahrzeug... aufdasGeländederTankstelleauffuhr].
... werdekaumnochwahrgenommen, [ ¥ daß... Friedhöfegeschändetwordenseien]...
Eswird auchnichtwahrgenommen, [ ¥ daßdasalteLinks-rechts-Schemazerbricht]...
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Class18: Manner of Articulation

Verbs: flüstern,rufen,schreien

Scene: [ § Somebodyor a sourceof sound]articulates[ £ something],with a specificmanner
of articulation. Theutterancemight express[ ¨ a target of thearticulation]. Thecontext might
mention[ © a listener].

FrameRoles: A(rticulator),T(heme)

ModificationRoles: L(istener),(tar)G(et)

Levin class: 37.3(Verbsof Communication� Verbsof Mannerof Speaking)

Schumacherclass: -

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ª + flüstern,rufen,schreien
... flüstert [ ª er] beschwörend...
[ ª Er] flüstert undeutlich...
... daß[ ª man]etwaflüstern muß...
... senken[ ª diemeistenLeute]... dieStimme,flüstern fast.
Schließlichrief [ ª es]ausderMenge...
... als[ ª seinGroßvater]rief ...
[ ª DerBerg] ruft nicht mehr, er kommt:
[ ª Er] mußteschreien...
[ ª Die kleinerenKinder] schrien.
Als [ ª derJunge]in derNachtschrie ...
[ ª HunderteAnhänger]schrien, alsdieKolonnevorbeikam.

n ª [P] + flüstern,schreien/ � rufen
... wie geflüstertwurde...
Im Büchertempelwird nurgeflüstert ...
In "CopLand"wird geschrien, geprügeltundgeschossen...
Eswurdegeschimpftundgeschrien.

n ª a¥ + flüstern,rufen/ � schreien
Wissendflüsterten [ ª diejenigen]... nachdemRundgang[ ¥ diesunddas].
[ ª Sie]flüstert undgurgelt [ ¥ ihre Botschaften]...
... [ ª einer]flüstert [ ¥ denNamen,derin Großbuchstabenin denSteingemeißeltist] ...
[ ª DerBauerausdemHochschwarzwald] rief unermüdlich[ ¥ seineBotschaften]...
... doch[ ª dieStadt]ruft [ ¥ immerneueNamen]durchdieKorridore.
[ ª Er] rief [ ¥ "Disziplin" und"Gewissen"]...

n ª a¥ [P] + flüstern,rufen/ � schreien
[ ¥ Was]langegeflüstertwurde,wird jetzt lautergesagt...
In denNachkriegsjahrzehntenwurde[ ¥ dieserSpruch]nur geflüstert ...
... [ ¥ was]zwischendenFachsimpeleiengerufenwird:
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ª a« + rufen/ � flüstern,schreien
[ ª Ein 33 JahrealterMann] ... rief [ « denNotarzt].
[ ª DerKüstenschutz]hat[ « zwei ZerstörerderMarine] zur Hilfe gerufen.

n ª a« [P] + rufen/ � flüstern,schreien
[ « Die Rettungs-undNotarztwagen]seienin 475Fällengerufenworden...
Dabeikann[ « Rußland]- von denarabischenLändernzu Hilfe gerufen ...

n ª a¥ d ¬ + �� o¡ flüstern,schreien/ � rufen
[ ª DasersteKind] flüstert [ ¬ einemzweiten]schnell[ ¥ einWort] insOhr.
[ ª Herr Everding]flüstert [ ¬ HerrnBMW] [ ¥ dasWort Geldnot]insOhr.
... wie [ ¬ mir] [ ª ein Geheimdienstler]geflüsterthatte...
[ ª Er] möchte[ ¬ demKapitalismus]... [ ¥ dieWahrheit]insGesichtschreien.

n ª p ¥ :Akk.über + flüstern/ � rufen,schreien
... [ ¥ über]die [ ª man]nur flüstert.

n ª p ¥ :Akk.über[P] + flüstern/ � rufen,schreien
Und [ ¥ überdassolangegeprieseneVorbild] ... werde... geflüstert.

n ª p « :Dat.nach + rufen,schreien/ � flüstern
Verzweifeltrief [ ª er] [ « nachKreditenundLebensmitteln].
... Gutachter- [ « nachdenen][ ª derAutor] ruft ...
OdernachderPhilosophierufen.
[ ª Sie] rufen nicht [ « nachstaatlicherHilfe] ...
[ ª DerOttocilindri] schreit [ « nachLiebe] ...
... [ ª alle Gäste]schreien[ « nachmir] ...

n ª p « :Dat.nach[P] + rufen,schreien/ � flüstern
... daß[ « nachAuslieferungvon ErichHonecker] gerufenwird ...
Wenn[ ª von einzelnenUnternehmen][ « nacheinerÖkosteuer]gerufenwird ...
WennLearstirbt,wird wieder[ « nachderKrankenschwester]gerufen.
... weil nunin derDDR [ « nachderdeutschenEinheit]geschrienwird.
... wo solaut wie nirgens[ « nachdemRetterausdemWesten]geschrienwurde...

n ª s-2¥ + flüstern,rufen,schreien
[ ¥ Mehr vertrageihr Magennicht], flüstert [ ª sie]wie zur Entschuldigung.
[ ¥ Ich magdiesesLied sehr],flüstert [ ª diewohlklingendeStimmezur Rechten].
[ ¥ MansiehtkeineMenschen],flüstert [ ª derFilm] unterdenHammerschlägen...
[ ¥ Mein Herzzerspringtvor Freude],ruft [ ª einaufgebrachterZeitungsverkäufer].
[ ¥ Wir sindBayern],rief [ ª er] triumphierend...
[ ª SeinPromoterDon King] schrie verärgert: [ ¥ Auf geht’s].
[ ¥ Alle sollenihn duzen],schreit [ ª Norbert]...

n ª s-dass¥ + rufen,schreien/ � flüstern
... [ ª der] ... laut ruft , [ ¥ daßderKaiserkeineKleider trägt].
... [ ª die] rufen, [ ¥ daßsiepflegebedürftigsind] ...
[ ª Die Frau]... schrie, [ ¥ daßich für ihrenTod Verantwortungtrüge].
Da sprichtihn [ ª jemand]vonhintenan,schreit, [ ¥ daßerallenGrund... habe]...

n ª d ¬ s-dass¥ + flüstern/ � rufen,schreien
Hat [ ¬ ihm] [ ª keinBerater]geflüstert, [ ¥ daßer ... ... haltenmuß]...?
Da sollte[ ª man][ ¬ sich]besserflüstern, [ ¥ daßessich... um eine... Entehandelt].
... hatte[ ª man]bereits[ ¬ alleneditors]ins Ohr geflüstert, [ ¥ daß... würde].
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Class19: Moaning

Verbs: heulen¢ , jammern,klagen,lamentieren

Ambiguity: heulenis classifiedbothasanovertgeneralnon-verbalexpressionof emotion(class
14) andthespecifickind of moaning(this class).In legal language,klagenhasobtaineda sense
of ‘to sue’.

Scene: [ § Somebody]moansabout[ £ something].[ � The cause]for moaningmight be men-
tioned.And [ © a listener]to themoanermightbedefined.

FrameRoles: A(rticulator),T(heme)

ModificationRoles: C(ause),L(istener)

Levin class: 31.3(Verbsof Psychological State� MarvelVerbs)
Themoaningverbsareapartof Levin’smarvel verbs(closestto thosesubcategorisingtheprepo-
sitionsfor, over).

Schumacherclass: -
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ª + jammern,klagen,lamentieren/ � heulen
[ ª Wer] heutejammert , stattzu handeln...
Draußenvor derTür jammert [ ª dasVolk] ...
Doch[ ª RalphH. Neal,derDirektorderSchule],klagt nicht.
Lerneklagen, ohnezu leiden.
Einer, [ ª der]nicht lamentiert undgrübelt,sondernzupackt.
[ ª DerHandel]solltehier nicht lamentieren ...

n ª [P] + heulen,jammern,klagen,lamentieren
Bei mir wird geheultodergeschimpft.
In Deutschlandwerdezu viel gejammert.
Esdurfte- ja sollte- geklagtwerden:
... daßin Mönchengladbachnicht nur lamentiert werde...

n ª p � :Akk.über + heulen,jammern,klagen,lamentieren
... [ ª der] zuHauseweint undheult [ � überderschlechtenZeiten]...
... daß[ ª wir alle] [ � überdenSender]heulen...
In derAusbildungsstättejammern [ ª dieBürokraten][ � überdieLage]...
... dochin Vancouverselbstjammert [ ª niemand][ � überdenWetterbericht]...
[ ª DGB-Beschäftigte]klagen [ � überDoppelzüngigkeit].
[ ª DerVorstandsvorsitzende]klagt jedoch[ � überdiebilligen Importe]...
[ ª Man] brauchtjedochnicht [ � überdenZustandderCurry-Wurst] zu lamentieren.
[ ª Er] lamentierte [ � überdenFußballehrer]...

n ª p � :Akk.über[P] + jammern,klagen,lamentieren/ � heulen
... überallwird mit Recht[ � übersterbendeBäume]gejammert.
Warumwird eigentlichjetzt [ � überdieKostenderEinheit] sogejammert?
Viel wurdegeklagt [ � überFilmewie TheModernsoderHenryandJune].
Während... viel [ � überdieMenschenrechtsverhältnissein Ost] geklagtwird ...
... daß[ � überdie Ungerechtigkeit] ... lamentiert wird ...
Essoll ... wieder[ � überdieewigenPreissteigerungen]lamentiert werden.

n ª s-2¥ + jammern,klagen,lamentieren/ � heulen
[ ¥ Niemandwill mich], jammerte [ ª er] ...
[ ¥ Dasdarfnicht sein],jammerte [ ª ein ... Teenager]immerwiederstill vor sichhin ...
[ ¥ Die LeutehabenkeinGeld],klagt [ ª eineVerkäuferin].
[ ª Die SenatorenHelmsundBurton]klagten, [ ¥ Clinton habesichselbstentwaffnet].
[ ¥ Er magmich nicht], klagte [ ª Erhard]schon1950.
Späterlamentierte [ ª er]: [ ¥ Zur Zeit sindwir harmlos].
[ ¥ Dardenne],lamentierte [ ª er], [ ¥ seiderAufgabenicht gewachsengewesen].

n ª s-dass¥ + heulen,jammern,klagen,lamentieren
[ ª Ich] könnt’ soheulen, [ ¥ daßich so’nMauerblümchenbin] ...
[ ª Trainer] jammern, [ ¥ daßihnen... nureineNotelf zur Verfügungstünde]...
... wenn[ ª alle Welt] heutejammert , [ ¥ daßes... anRisikokapitalmangelt].
[ ª Die Geschäftsleute]klagen, [ ¥ daßdieParkgebühren... bei 4 DM ... liegen]...
[ ª Die Zeitschrift"Ogonjok"] klagte, [ ¥ daßPolitiker ... Zeit für Jagdenfinden]...
[ ª SeinKollegeEwald Lienen] lamentierte, [ ¥ daßseinTeam...].
[ ª Ich] will garnicht lamentieren, [ ¥ daßEuerReichtum... erworbenwurde]...

n ª s-w¥ + jammern,klagen,lamentieren/ � heulen
[ ª R.] jammert , [ ¥ wie schwierigesdochin Hamburg sei,eineWohnungzufinden].
Endlichkonnten[ ª sie] [ ¬ jemandem]klagen, [ ¥ wie schlimmes.... steht]...
... zu lamentieren, [ ¥ wie sehrersichum denPokaltriumphgebrachtsähe]...
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Class20: Communication

Verbs: kommunizieren,korrespondieren,reden,sprechen,verhandeln

Ambiguity: korrespondierenhasasenseof ‘to correlate’.

Scene: Two or morepartiescommunicatewith eachother. Thepartiesmightbeexpressed[ �r­E® ® ® ¯
individually] or as [ � a groupsummarisingthe individual parties]. The communicationdeals
with [ £ a theme]andmight takeplaceover [ ° ameans].

FrameRoles: C±2�D²³²³² ´?µ (ommunicator),T(heme)

ModificationRoles: M(eans)

Levin class: 36.1/ 37.5(Verbsof SocialInteraction � CorrespondVerbs/ Verbsof Communi-
cation � Talk Verbs)

Schumacherclass: 6.3 (VerbendessprachlichenAusdrucks � VerbendesDiskutierens)
Theverbsreden,sprechen,verhandelnarementioned,but not explicitly discussedin theclassi-
fication.

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n �B¶ + kommunizieren,reden/ + �$ o¡ korrespondieren,sprechen,verhandeln
... daß[ ��¶ dasBewußtsein]nichtkommunizierenkann...
[ �B¶ Therese]kommunizierte täglich...
[ �B¶ Er] korr espondiertein mehrerenSprachen...
Auch [ �B¶ sie] redenviel.
[ �B¶ Man] redetundredetunddenktunddenkt.
[ � ¶ Heinz] ... spricht [ ¥ überBeziehungenzwischenKybernetikundErkenntnistheorie]...
Euleist keinTyp, [ � ¶ der] viel spricht ...
In derSachehat[ � ¶ er] hartverhandelt.
[ � ¶ Ich] werdeniemals[ ¥ überdieSchließungeinesReaktors]verhandeln ...

n � + kommunizieren,verhandeln/ + �$ o¡ korrespondieren,reden,sprechen
[ � Diese]könnenwiederumuntereinanderkommunizieren ...
BeimÜberspielenkommunizieren [ � die zweiKomponenten][ · überdasBus-System]...
[ � Wir] habendieganzeZeit [ · überRadio]kommuniziert ...
[ � Die Händler]kommunizierenuntereinander[ · überComputerundTelefon].
Stetskorr espondiertenin seinenArbeiten[ � funktionelleGraphikund... Fotoarbeiten]...
... und[ � etwa 65 Prozent]korr espondieren regelmäßig[ · mit E-mail].
[ � Metalltarifparteien]wollen [ ¥ überVorruhestand]reden.
[ � Die Menschen]reden[ ¥ überganzsimpleDinge] ...
[ � CDU undSPD]sprechen[ ¥ überEnergiekonsens]...
[ � BernundWarschau]sprechen[ ¥ überVermögenvon Nazi-Opfern]...
Vier Wochenverhandelten[ � dieEmmissäre]... [ ¥ überdieStadt].
[ � Man] verhandelt noch.
Gegenwärtigverhandelt ... [ � einegemischteKommission][ ¥ überdieDurchsetzung]...
[ � VertreterbeiderLänder]verhandelnseitJanuar[ ¥ übereinenneuenKredit].
Seit1995verhandeln [ � dieEU undSüdafrika][ ¥ übereinHandelsabkommen]...
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � [P] + kommunizieren,reden,sprechen,verhandeln/ � korrespondieren
... daßwesentlichmehrkommuniziert wird ...
... wo kommuniziert wird ...
Allenfalls [ ¥ überdasGefahrenpotentialsolcherTechniken]könnegeredetwerden.
Dawurdeimmernurgeredetundgeredet,undnichtstat sich.
[ ¥ Darüber]wird abernicht gesprochen...
Bisherseimeistnur [ ¥ überdenSchaden]gesprochenworden...
Nunwird [ ¥ übereineVerkürzungderSperre]verhandelt.
Möglicherweisewird andiesemMittwochverhandelt.

n � a¥ + kommunizieren,verhandeln/ � korrespondieren,reden,sprechen
... weil [ � sie] [ ¥ dasKonzept]nicht ausreichendkommunizieren.
... auf elektronischemWege[ ¥ Versicherungen]... zukommunizieren.
... [ � der] [ ¥ sie] annimmtundverhandelt.
Wenn[ � Israel][ ¥ alles]neuverhandelnwolle ...

n � a¥ [P] + kommunizieren,verhandeln/ � korrespondieren,reden,sprechen
... [ ¥ was]kommuniziert werdenkann...
... [ ¥ die] ... auchnachaußenkommuniziert waren...
... andem[ ¥ einebessereZukunft] verhandelt werdensollte...
... wenigerspektakuläreFälle,[ ¥ die] hier verhandelt werden.

n ��¶ p ��¸ :Dat.mit + kommunizieren,korrespondieren,reden,sprechen,verhandeln
[ �B¶ Der ... Wohnbau]kommuniziert ... [ ��¸ mit denvier Außenflügeln].
[ �B¶ Sie] kommunizierennur [ · überdasVorzimmer][ ��¸ mit denBeschäftigten]...
Die [ �B¶ Cut Box] korr espondiert[ · überDatenleitungen][ ��¸ mit denZuspielern]...
[ �B¶ Wer] selbst[ ��¸ mit Kunden]korr espondiert...
[ ��¸ Mit Berlinern]kann[ ��¶ man][ ¥ über]allesreden...
[ �B¶ Die Regisseurin]redet[ ��¸ mit denLeuten]...
Darüberspreche[ � ¶ ich] [ � ¸ mit demSchulleiter].
[ � ¶ Man] spreche[ � ¸ mit derspanischenGesellschaftIberia] ...
... daß[ � ¶ wir] nie [ � ¸ mit Frankfurt][ ¥ wegenGaudino]verhandelt haben.
... [ � ¶ er] habe[ � ¸ mit Netanjahu]zu verhandeln.
Derzeitverhandeln [ � ¶ wir] [ � ¸ mit derLandesregierung][ ¥ überZuschüsse]...

n ��¶ p ��¸ :Dat.mit [P] + reden,sprechen,verhandeln/ � kommunizieren,korrespondieren
... daß[ ��¸ mit den"Bullen"] nichtgeredetwerdendurfte.
... daßerstdann[ ��¸ mit derIRA] geredetwerdenkönne...
... solle... [ ��¸ mit denTarifpartnern][ ¥ überdenKrankenstand]gesprochenwerden...
... dannwird [ ��¸ mit diesemPriester]gesprochen...
... soll [ ¥ wegenderVerpflichtung...] [ ��¸ mit denNordbadenern]verhandelt werden.
Als im Sommer... [ ��¸ mit Moskau][ ¥ überdenFrieden]verhandelt wurde...

n � p:Dat.mit + kommunizieren,korrespondieren,reden,sprechen,verhandeln
[ � Die Völker] kommunizierten miteinander...
[ � Die dreiMusiker] kommunizieren in einerIntensitätmiteinander...
... [ � die] miteinanderzukorr espondierenscheinen.
[ � Sie] redenvielleicht - ohneeszuwissen- miteinander.
Inzwischenhat[ � man]miteinandergeredet...
[ � Man] habein einer"freundlichen"Atmosphäremiteinandergesprochen...
[ � Man] sprechetäglichmiteinanderundtreffe Entscheidungengemeinsam.
... auf derGrundlage... weitermiteinanderzuverhandeln.
... hatten[ � Fujimori undseinbolivianischerKollege]miteinanderverhandelt ...
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Class21: Statement� Announcement

Verbs: ankündigen,bekanntgeben,eröffnen,verkünden

Ambiguity: eröffnenhasa senseof ‘to open,to establish’(e.g.a shop),which is relatedwith its
sensein class21,but doesnot referto anactof speaking.

Scene: [ § Somebodyor a sourceof announcement]announces[ £ something].Theremight be
[ © a receiver] of theannouncement.

FrameRoles: A(rticulator),T(heme)

ModificationRoles: L(istener)

Levin class: 37.7(Verbsof Communication� SayVerbs)

Schumacherclass: 6.1 (VerbendessprachlichenAusdrucks � VerbendesMitteilens)
Only bekanntgebenis classified.

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ª a¥ + ankündigen,bekanntgeben,verkünden/ � eröffnen
[ ª Der frühereEmir] hattefür denFall seinerRückkehr[ ¥ Reformen]angekündigt ...
... [ ª Bonino]hat... [ ¥ Vertragsverletzungsverfahren]... angekündigt ...
... [ ª die] [ ¥ McVeighsVerteidigung]angekündigt hat.
Kürzlich hatte[ ª Jelzin][ ¥ Unterstützungfür dasVerbot]angekündigt ...
[ ª Mexiko] hatschon[ ¥ dieEmissionweitererPapiere]angekündigt ...
[ ª Brie] will [ ¥ seineeigeneEntscheidung]AnfangkommenderWochebekanntgeben...
[ ª Er] seifroh, im NamenbeiderFührer[ ¥ denAbschluß]... bekanntgebenzu können.
... als[ ª dieRheinländer][ ¥ ihre Expansionspläne]bekanntgegebenhatten...
[ ª Er] hatteim Dezember[ ¥ dieTrennungvon seinerFrauMette]bekanntgegeben.
[ ª Jaruzelski]hatbereits[ ¥ dasKriegsrecht]verkündet ...
[ ª Ein neuesliberalesProgramm]verkündete [ ¥ die therapeutischenMöglichkeiten]...
[ ª Es]desinformiertnicht undverkündet [ ¥ keineHeilslehren].

n ª a¥ [P] + ankündigen,bekanntgeben,verkünden/ � eröffnen
[ ª Mit demKatalog]angekündigt wurden[ ¥ Passagierschiffe desKonstrukteurs]:
... im Verteidigungsausschußseien[ ¥ nicht konkreteKürzungen]... angekündigt worden.
[ ¥ Erweiterungen]sindangekündigt.
[ ¥ Sie]war [ ª von ihm] 1993... bereitsfür frühereJahreangekündigt worden.
[ ¥ DieserTausch]war [ ª vonVogts]angekündigt worden.
[ ¥ FinanzielleEinzelheiten]wurdennicht bekanntgegeben.
[ ¥ Die Sieger]wurdenbekanntgegeben...
[ ¥ Dies]wurdeamFreitagbekanntgegeben.
[ ¥ DerPreisfür dasAktienpaket] ist nicht bekanntgegebenworden.
[ ¥ DerNamederSupermarktkette]werdezunächstnicht bekanntgegeben.
... unterBerufungauf dieVerfassungwerdendann[ ¥ neue... Maximen]verkündet ...
... nochehe[ ¥ alle Wahlergebnisse]verkündet waren.
DochnacheinerRegelung,[ ¥ die] vor wenigenJahrenverkündet wordenwar ...
[ ¥ DasGesamtergebnisfür 1996]soll erstim Märzverkündet werden.
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ª a¥ d ¬ + ankündigen,bekanntgeben,eröffnen,verkünden
... daß[ ª die Enthusiasten][ ¬ derZunft] [ ¥ Denkmaschinen]ankündigten ...
[ ª Er] hat[ ¬ mir] [ ¥ dasTor] ja vor demSpielschonangekündigt.
... [ ¥ sie] [ ¬ allenihrenMitgliedern] bekanntgebenunddiesedaraufverpflichten.
[ ¥ Was][ ª der] [ ¬ ihm] zueröffnen hatte...
... Botschaft,[ ¥ die] [ ¬ ihm] [ ª VorstandsvertreterGerdMarkus]eröffnet hat...
... undverkündet [ ¬ ihm] [ ¥ dieGesetzeeinerneuenReligion].
[ ª Er] mußhinaus,[ ¬ uns][ ¥ denBlues]verkünden.

n ª a¥ d ¬ [P] + ankündigen,eröffnen,verkünden/ � bekanntgeben
Soll [ ¬ Eltern] [ ¥ einbehindertesKind] angekündigt werden...
[ ¥ Dies]war [ ¬ denAktionären]aufderHauptversammlung... angekündigt worden.
In einemGesprächwurden[ ¬ ihm] [ ¥ seine"Wahlmöglichkeiten"]eröffnet:
Gesternvormittagwurden[ ¬ ihm] [ ¥ zwei Haftbefehle]verkündet.

n ª i ¥ + ankündigen,bekanntgeben,verkünden/ � eröffnen
[ ª China]hatteangekündigt, [ ¥ ... insgesamt240neueFlugzeugezukaufen].
[ ª Levy] hatteangekündigt, [ ¥ seinAmt aufzugeben]...
Darumhat[ ª er] nunbekanntgegeben, [ ¥ seinenangestammtenPlatz... zuverlassen].
[ ª DasUnternehmen]... hatbekanntgegeben, [ ¥ einenProduktionsstandort]...
... hattebereits[ ª Belgien]verkündet, [ ¥ 1996einFünftel... verkauftzuhaben]...
[ ª Piëch]hatoft verkündet, [ ¥ VolkswagenzumbestenAutomobilhersteller... zumachen].

n ª d ¬ i ¥ + ankündigen,eröffnen/ � bekanntgeben,verkünden
[ ª China]hat[ ¬ dem... OlympischenKomitee]angekündigt, [ ¥ sich... zubewerben].
... underöffnete [ ¬ ihm], [ ¥ sichunterdenSchutz... stellen... zuwollen] ...

n ª s-2¥ + ankündigen,bekanntgeben,verkünden/ � eröffnen
Auch [ ª andereHäuser]habenangekündigt, [ ¥ siewürden... aufBachmannsetzen].
[ ª Bayrou]hatangekündigt, [ ¥ erwerde... "Sammlungsbewegung"gründen].
... [ ª die] ... bekanntgab, [ ¥ siehättesich... einbesseresGeschäft... erwartet].
[ ª Die Organisation]hat... bekanntgegeben, [ ¥ dieArbeit ...]
[ ª Ein erpreßterVater]... verkündet, [ ¥ er werdedasgeforderteLösegeldnichtzahlen]...
[ ª Preuß]verkündetestolz,[ ¥ einwichtigerSponsorhabe... seinenVertragverlängert]...
[ ¥ Ich bleibebeimVfB], verkündete [ ª Elber].
... verkündet [ ª er] grinsend,[ ¥ seinNameseija nochnicht einmalgeeignet]...
[ ª DerAnstaltsleiter]verkündet, [ ¥ ihm seiendieHändegebunden].

n ª s-2¥ [P] + ankündigen,bekanntgeben,verkünden/ � eröffnen
Zugleichwurdeangekündigt, [ ¥ dasLandentziehedemUnternehmenseineUnterstützung].
Esreichenicht, jetzt anzukündigen, [ ¥ manwolle dasSpektrumerweitern].
In Thüringenwurdewerbewirksamverkündet, [ ¥ manwerdeBeobachtungen... aufgreifen].
[ ¥ "Der DJ ist derneueStar"],wird auf demFestival verkündet ...

n ª d ¬ s-2¥ + ankündigen,eröffnen,verkünden/ � bekanntgeben
Dagegenhatte[ ª Thyssen][ ¬ seinenMitarbeitern]angekündigt, [ ¥ manwerde...]
... [ ª dieVernehmungsbeamten][ ¬ ihm] ankündigten, [ ¥ erwerdeZeugen]...
[ ¥ Die Bauarbeiterhaben... abgerissen],eröffnet [ ¬ ihm] [ ª derfreundlicheMitmieter].
... [ ª Ann] eröffnet [ ¬ ihm], [ ¥ siewolle vomDealenauf Naturkosmetikumsatteln].
... um [ ¬ ihm] dort zuverkünden: ... [ ¥ Klestil entschuldigtsich] ...
[ ª Dieser]verkündete [ ¬ ihm], [ ¥ erwerdedochfreigelassen]...

n ª d ¬ s-2¥ [P] + ankündigen,eröffnen,verkünden/ � bekanntgeben
[ ¬ Ihm] selbstwurde[ ª vom ChefarztWolf] eröffnet, [ ¥ er werde... gesundwerden]...
... [ ¥ KlausKlenkewerdeVox ... verlassen],wurde[ ¬ denMitarbeitern]verkündet ...
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ª s-dass¥ + ankündigen,bekanntgeben,verkünden/ � eröffnen
[ ª Paris] hatteangekündigt, [ ¥ daßesdieseFrage... neuentscheidenwolle.
[ ª Die Antikenverwaltung]hatangekündigt, [ ¥ daßsievorhat]...
Wenn[ ª Mullen] bekanntgibt, [ ¥ daßerdasGeldnicht zahlenwird] ...
Sohabe[ ª die Notenbank]bekanntgegeben, [ ¥ daßsiedasWachstum...]
[ ª Die Rebellen]habenbereitsbekanntgegeben, [ ¥ daßsieihrenKampf... fortsetzen]...
[ ª Blüm] verkündet stolz,[ ¥ daßdie Partei... aufzuweisenhabe]...
[ ª Ein LKA-Beamter]verkündete, [ ¥ daßChemikalien... gefundenwordenseien]...

n ª s-dass¥ [P] + ankündigen,bekanntgeben,verkünden/ � eröffnen
Eswurde... angekündigt, [ ¥ daßmit einemUmsatzrückgangzu rechnensei].
[ ¥ Daßmansich... wehrenwerde],wird [ ª im Abschnitt]... angekündigt.
... auf denenangekündigtwurde,[ ¥ daßdieSPD... nacheifernwerde].
Gleichzeitigwurdebekanntgegeben, [ ¥ daßein ... Beerdigungskomitee...]
Unlängstwurdeoffiziell bekanntgegeben, [ ¥ daßmanauf einenFingerzeig... warte].
Am Mittwochwurde... verkündet, [ ¥ daßdieArbeitenden... zur Arbeit ausrückten].
... wurdeverkündet, [ ¥ daß... derArchitektenwettbewerbausgelobtwerde].

n ª d ¬ s-dass¥ + ankündigen,eröffnen,verkünden/ � bekanntgeben
Als [ ª ich] [ ¬ ihm] ankündigte, [ ¥ daßich Urlaubbrauchte]...
... hätten[ ¬ ihm] [ ª gleichvier Bauern]angekündigt, [ ¥ daßsieresignierten]...
... habe[ ¬ ihm] [ ª Drach]eröffnet, [ ¥ daßer jemandenentführenwolle].
... als... [ ª seinBruder][ ¬ ihm] eröffnete, [ ¥ daßer in denWestengehenwerde].
... [ ª der] [ ¬ mir] ... eröffnete, [ ¥ daßich einebessereStellungerhaltenwürde]...
... wenn[ ª sie] ... [ ¬ demganzenPublikum]verkündet, [ ¥ daßHermann...]
Morgenwird [ ª Heyme] [ ¬ derPresse]verkünden, [ ¥ daß... stattfindenkönne].

n ª d ¬ s-dass¥ [P] + ankündigen,eröffnen,verkünden/ � bekanntgeben
[ ¬ DerExzellenz]warangekündigt worden,[ ¥ daßderBildhauer...].
[ ¬ DenRentnern]wird angekündigt, [ ¥ daßihreBezüge... besteuertwerden]...
[ ¬ AusländischenKorrespondentInnen]wurdeeröffnet, [ ¥ daßsie...]
Dort wurde[ ¬ ihr] eröffnet, [ ¥ daßsie... vom Dienstsuspendiertsei] ...

n ª s-w¥ + ankündigen,bekanntgeben,verkünden/ � eröffnen
[ ª Man] dürfenicht ankündigen, [ ¥ wasmannachhernicht einlösenkönne].
[ ª Kohl] solleankündigen, [ ¥ wanner zurücktretenwerde].
[ ª Ballesteros]will ... bekanntgeben, [ ¥ werdie beiden"Wildcards"erhält].
... [ ª der] im Dorf geradebekanntgab, [ ¥ wanndie ... Trauben...]
... hat[ ª er] dochgeradeerst... verkündet, [ ¥ wie klar ihm allesist].
... indem[ ª sie]bloßverkünden, [ ¥ werwannwo zur Zeit im Geschäftist].

n ª s-w¥ [P] + ankündigen,bekanntgeben,verkünden/ � eröffnen
Bis jetzt ist abernurangekündigt, [ ¥ wannmanihn nicht tun werde]:
[ ¥ Wasweiterdamitpassiert],wurdenicht bekanntgegeben.
... wurde... bekanntgegeben, [ ¥ wanndasneueSystemeingeführtwerdensoll].

n ª d ¬ s-w¥ + ankündigen,eröffnen,verkünden/ � bekanntgeben
... [ ª dessenTeilnehmer][ ¬ sich] ... eröffnen, [ ¥ wassiewirklich glauben].

n ª s-ob¥ + ankündigen,bekanntgeben,verkünden/ � eröffnen
... hat... angekündigt, [ ¥ ob undwelchepolitischeRolle er in Nigeriaanstrebt].
[ ª Die UUP] will ... bekanntgeben, [ ¥ ob sie... teilnehmenwird].
... wollte [ ª dasBundesverfassungsgericht]verkünden, [ ¥ obdieReform...].

n ª s-ob¥ [P] + ankündigen,bekanntgeben,verkünden/ � eröffnen
... [ ª es]werdeauchnicht bekanntgegeben, [ ¥ obeineVersicherung... erteilt hat].
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Class22: Statement� Constitution

Verbs: anordnen,bestimmen,festlegen

Ambiguity: anordnenhasasenseof ‘to arrange,to align’.

Scene: [ � Somebodyor asourceof constitution]constitutes[ £ something].Theremightbe[ ¤ a
patient]asobjectof theconstitution.

FrameRoles: C(onstitutor),T(heme)

ModificationRoles: P(atient)

Levin class: -

Schumacherclass: 5 (VerbendesHandlungsspielraums,KausativeHandlungsverben)
Schumacher’s class5 semanticallycontainsmy classes22 and23. Only anordnenis classified,
togetherwith verbsof allowing andorder.

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � a¥ + anordnen,bestimmen,festlegen
[ � Evita] selbstsoll kurzvor ihremTod [ ¥ einepostmortaleManiküre]angeordnet...
[ � DasGericht]kann[ ¥ dieRückgabevon Vermögenswerten]anordnen ...
... [ � derStaatssicherheitsgerichtshof]... hat[ ¥ seineVerhaftung]angeordnet.
... [ � ToescaundWölfflin] bestimmten[ ¥ denWeg desStudenten]...
... einProteinentdecktworden,[ � das][ ¥ dieGeschwindigkeit] bestimmt ...
[ � DerAbstandzwischendenMessern]bestimmt [ ¥ dieLänge]...
... [ ¥ dieMülltonnengröße]selbstzubestimmen.
[ � DieseScham]bestimmt [ ¥ dasSelbstgefühldesJungen]...
Bisherhatten[ � zweistaatlichePrüfer][ ¥ dasZugangsalter]festgelegt.
FürdiesenFall ... haben[ � die CareerCenter][ ¥ ganzklareSpielregeln] festgelegt...

n � a¥ [P] + anordnen,bestimmen,festlegen
Jetztkann[ ¥ nichts]mehr[ � vonoben]angeordnetunddurchgesetztwerden.
[ ¦ FürweitereKrankenhäuser]wurden... [ ¥ Sicherheitsvorkehrungen]angeordnet.
... wurdezunächst[ ¥ derMaßregelvollzug] angeordnet...
... weshalbfür diesenFreitagim ganzenLand[ ¥ Staatstrauer]angeordnetwurde.
Auch [ ¥ dieGrenzenderbeidenMöchtegernstaaten]werdenneubestimmt:
[ ¥ PräsidentBushsPolitik] wird dagegen[ � von demWunsch]bestimmt ...
In jedemJahrsollten[ ¥ Zuwanderungsquoten]festgelegtwerden...
Darinsollten[ ¥ Begleitmaßnahmenwie Sprachunterricht]festgelegtwerden.

n � a¦ p ¥ :Akk.auf + festlegen/ � anordnen,bestimmen
... aber[ � er] hat[ ¦ seinePartei]nicht [ ¥ auf seinModell] festlegenkönnen.
... Entscheidung,[ ¦ dieTour] [ ¥ auf denkommendenSamstag]festzulegen...

n � a¦ p ¥ :Akk.auf [P] + festlegen/ � anordnen,bestimmen
Da[ ¦ derAusgabekursderAktien] [ ¥ auf 130,38DM] festgelegtwurde...
[ ¦ Die Haltung]... scheintweniger[ ¥ aufdie ... Variante]festgelegtzusein...
... wurde[ ¦ sie] endgültig[ ¥ auf dasGenredeselegantenMelodrams]festgelegt...



64 CHAPTER2. GERMAN VERB CLASSES

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � r ¦ + festlegen/ � anordnen,bestimmen
Fürall jene,[ � die] [ ¦ sich]nicht soeindeutigfestlegen...
[ � SeingeistigerVater]hat[ ¦ sich] danicht festlegenwollen.

n � r ¦ p ¥ :Akk.auf + festlegen/ � anordnen,bestimmen
[ ¥ Auf dasWann]wolle [ � er] [ ¦ sich]nicht festlegen...
Deshalbkonnte[ � sie] [ ¦ sich]nie [ ¥ auf einThema]dauerhaftfestlegen.

n � i ¥ + anordnen,bestimmen/ � festlegen
[ � AußenministerKinkel] hatangeordnet, [ ¥ denFall ... zuverfolgen].
... hatte[ � Augustus]selbstangeordnet, [ ¥ die Mysterien... zu feiern].
[ � Er] bestimmt, [ ¥ dieSatzungsozuändern,daß... Stellvertreterzur Seitestehen].

n � i ¥ [P] + anordnen/ � bestimmen,festlegen
... oftmalswurdeangeordnet, [ ¥ BriefeoderEingabennichtzu beantworten]...
In derRegel wurdeauf Divisionsebeneangeordnet, [ ¥ keinenWiderstandzu leisten].

n � r ¦ i ¥ + festlegen/ � anordnen,bestimmen
[ � Die Bundesregierung]hat [ ¦ sich] zwar festgelegt, [ ¥ ... ein Gebäude... zu mieten]...

n � s-dass¥ + anordnen,bestimmen,festlegen
Als [ � sie] anordneten, [ ¥ daßGuevarasLeichegewaschenwerdensollte] ...
[ � Die Ärzte] hättenangeordnet, [ ¥ daßderPräsidentzuHausebleibensolle].
In Paragraph56bestimmt [ � dasGesetz],[ ¥ daß... Bewährungstattfindet]...
[ � Die Verfassung]bestimme, [ ¥ daßdasalteParlamentim Amt bleibe]...
In einerStellungnahmehat[ � dieKommission]festgelegt, [ ¥ daßMenschen]...
1997hatte[ � dieStadt]festgelegt, [ ¥ daßdieGeschäfte... geöffnetbleibendürften].

n � s-dass¥ [P] + anordnen,bestimmen,festlegen
Gleichzeitigwurdejedochangeordnet, [ ¥ daß... eineBescheinigungvorzulegenist] ...
Im Irak wurde... angeordnet, [ ¥ daßHausbesitzerLuftschutzkelleranlegenmüssen].
Schließlichwurdemit einerStimmeMehrheitbestimmt, [ ¥ daßsienochwartensollen].
Im Einigungsvertragwurdebestimmt, [ ¥ daß... dieAufenthaltsbewilligung endet].
Damalswar festgelegtworden,[ ¥ daßdieseTaten... verjähren].
PerVerordnungwird festgelegt, [ ¥ daß500KalorienproTagausreichendsind] ...

n � s-w¥ + anordnen,bestimmen,festlegen
[ � Ein Computerundnicht Menschen]bestimmen, [ ¥ wann... geschlossenwerden].
DochdasGen,[ � das]beiMäuseembryonenbestimmt, [ ¥ wo sich... entwickeln] ...
... Kapazitätsverordnung,[ � die] festlege, [ ¥ wer ... auszubildenhabe].
... [ � die] exakt festlegen, [ ¥ wie diemusikalischenDatenauf denDiskusgelangen].

n � s-w¥ [P] + anordnen,bestimmen,festlegen
Eswurde[ � von oben]angeordnet, [ ¥ wie die Tarifeauszusehenhaben].
[ � In demVertrag]... wird dannbestimmt, [ ¥ wann... derBauer... zumähenhat].
Mitte diesesJahreswird ... festgelegt, [ ¥ welcheLänder... importierendürfen].

n � r ¦ s-w¥ + festlegen/ � anordnen,bestimmen
[ � Schmidt]wollte [ ¦ sich]nicht festlegen, [ ¥ wanndasUnternehmen]...
... daß[ ¦ sich] [ � die Regierung]nicht festlege, [ ¥ wie dieWirtschaftsförderung]...

n � s-ob¥ + bestimmen/ � anordnen,festlegen
[ � Vermieter]könntendannselbstbestimmen, [ ¥ obsieeineWohnung... wollten].
[ � Die Frauen]bestimmen, [ ¥ ob dernächsteKongreß... stattfindetodernicht].

n � r ¦ s-ob¥ + festlegen/ � anordnen,bestimmen
Ebensowill [ � sie] [ ¦ sich] nicht festlegen, [ ¥ ob dieGründe]...
[ � Die Contra-Chefs]konnten[ ¦ sich] nicht festlegen, [ ¥ obdieAttacke] ...
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Class23: Statement� Promise

Verbs: versichern,versprechen,zusagen

Ambiguity: versichernhasacommercialsenseof ‘to insure’.zusagenhasasenseof ‘to appeal’.

Scene: [ £ A promise]is given by [ ¤ somebodyor somethingwho or which is the positionto
makeapromise].Theremightbea [ ¹ receiver] of thepromise.

FrameRoles: P(romiser),T(heme)

ModificationRoles: R(eceiver)

Levin class: 13.3(Verbsof Changeof Possession� Verbsof FutureHaving)

Schumacherclass: 5 (VerbendesHandlungsspielraums,KausativeHandlungsverben)
Schumacher’sclass5 containsmy classes22and23. versprechenandzusagenarementionedas
subgroupof thisclass,but not characterised.

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ¦ + zusagen/ � versichern,versprechen
... doch[ ¦ achtLänder]hättenzugesagt...
Ganzspontanhaben[ ¦ alle] zugesagt...

n ¦ a¥ + versichern,versprechen,zusagen
[ ¥ Das]versicherten[ ¦ diebeidenPolitiker] vor ihremTreffen ...
In der"Erklärungvon Hanoi"versicherten[ ¦ dieTeilnehmer]zudem[ ¥ ihrenWillen] ...
[ ¥ GenußradelnamBodensee]verspricht [ ¦ derAutor] ...
[ ¦ DerMarkt] indessenverspricht [ ¥ Freiheit]...
[ ¦ Die New World] ... hatbereits[ ¥ ihreZustimmungzuderTransaktion]zugesagt.
[ ¥ Mehralsdie10,5Millionen Mark] ... wollte [ ¦ Braun]nicht zusagen.

n ¦ a¥ [P] + versprechen,zusagen/ � versichern
[ º FürdieSpandauer]... wird seitJahren[ ¥ derBaubeginn] lediglichversprochen.
Wo [ ¥ dasbesondereNaturerlebnis]versprochenwird ...
... daßin dieneuenBundesländer[ ¥ mehrKredite] zugesagtwordensind.
... besonderswenn[ ¥ Charterraten]zugesagtwordenseien...

n ¦ a¥ d º + versichern,versprechen,zusagen
[ ¥ Das]versicherte[ ¦ Samaranch][ º derPräsidentindesWeltrates]...
[ ¦ Die Marketingspezialisten]versicherten[ º derGeschichte][ ¥ ihrenRespekt]...
... verspricht [ ¦ derfrühereNationalspieler][ ¥ seinemArbeitgeber]... [ ¥ Loyalität] ...
[ º DenKunden]versprechen[ ¦ die Anbieter]nichtnur [ ¥ ein vorgewärmtesAuto] ...
... [ ¥ die] [ ¦ man][ º Tschechow] zugesagthatte...
[ ¦ Ein reicherGraf in Madrid] hat[ ¥ seineTochter]... [ º Don Pinto]zugesagt.

n ¦ a¥ d º [P] + versprechen,zusagen/ � versichern
... [ º denen]1988[ ¥ politischesAsyl] versprochenwurde.
... Juristen,[ º denen]unteranderem[ ¥ dasGesprächmit Häftlingen]versprochenwird.
... [ º denen]bereits[ ¥ ABM-StellenbeimHausbau]zugesagtwordenwaren...
[ º Ihm] sei[ ¥ Unterstützung]zugesagtworden...
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ¦ i ¥ + versichern,versprechen,zusagen
[ ¦ Maupertuis]versichert aberauch,[ ¥ dieGrenzen... nicht zuüberschreiten].
Damitversichert [ ¦ Spanien],[ ¥ ... auf einemstrengen... Kurszubleiben].
[ ¦ DerDonnerstag]verspricht [ ¥ einvielseitigerBörsentagzuwerden].
Aller Mystik beraubt... verspricht [ ¦ sie], [ ¥ eineneueEroberung... zuwerden]...
[ ¦ Die FirmaHotel Docs]verspricht, [ ¥ ... einenMediziner... zuschicken].
[ ¦ Amex unddie Regionalbörsen]habenzugesagt, [ ¥ ... denHandel]...
[ ¦ Die Länder]hättenschonzugesagt, [ ¥ diesenWeg mitzugehen]...

n ¦ d º i ¥ + versichern,versprechen,zusagen
[ ¦ Er] ... versicherte[ º auchder... Fronde],[ ¥ niemandbrauchesichzusorgen].
[ ¦ Trautvetter]hat[ º mir] versichert, [ ¥ beim... Verbanddaraufhinzuweisen]...
[ ¦ Sie]versprach [ º demSenat],[ ¥ ... auf eineinnereReform... zudringen]...
[ ¦ Er] versprach [ º ihr], [ ¥ Kontaktzu ihremverstorbenenMannherzustellen].
... weil [ ¦ Maier] [ º ihm] angeblichzugesagthatte,[ ¥ im Bundesrat... zustimmen]...
[ ¦ Sie]hatten[ º ihr] zugesagt, [ ¥ denAufbau... mitzufinanzieren]...

n ¦ s-2¥ + versichern,versprechen/ � zusagen
[ ¥ DieseInvestitionzahlesichschnellaus],versichert [ ¦ Pinchev].
[ ¦ VizepräsidentAl Gore]versicherte, [ ¥ dasGespenstderInflationseigebannt]...
... aber[ ¦ er] versprach, [ ¥ seinZug würde... dasStaunenschonwiederlehren].
In einerErklärungversprach [ ¦ er] ..., [ ¥ ... legaleProtestewürden... nicht verboten].

n ¦ s-dass¥ + versichern,versprechen,zusagen
[ ¦ Topp]versicherte, [ ¥ daßdieMarkeTrix ... ihre Eigenständigkeit erhalte]...
[ ¦ Hoyer] versicherte, [ ¥ daßdiesnichts... zu tun habe].
[ ¦ Wolle undseinFreund]versprachen, [ ¥ daßseineFreundin... gelangenwürde]...
... [ ¦ ich] habeversprochen, [ ¥ daßdieQualität... einzentralesThemaseinwürde].
[ ¦ Chefminister]... habezugesagt, [ ¥ daßdie Regierungnichtsunternehmenwerde]...
... aber[ ¦ Ford] hatbereitszugesagt, [ ¥ daßes... keineUnterschiede... gebensoll].

n ¦ s-dass¥ [P] + versichern,versprechen,zusagen
[ ¦ Von seitenApples]wird ... versichert, [ ¥ daßmanmit demPowerPCPläne... habe].
Immerwiederwird deshalbauchversichert, [ ¥ daßChina... festhaltenwerde].
Eswurdefeierlichversprochen, [ ¥ daßkeinesderLänder... behindernwird].
Eswurdeversprochen, [ ¥ daßerauf dieTagesordnungkommt].
[ ¦ Von denVerbänden]wurdezugesagt, [ ¥ daß... Sicherheitsbestimmungen]...
Jetztwurdezugesagt, [ ¥ daßnachderAntwort auchdieFragenveröffentlichtwerden].

n ¦ d º s-dass¥ + versichern,versprechen,zusagen
[ ¦ Schwarz-Schilling]versichert [ º Beckstein],[ ¥ daßer mit ihm ... übereinstimme]...
[ ¦ Ich] kann[ º IvanPedroso]versichern, [ ¥ daßer ... Olympiasiegerwird].
... bis [ ¦ seinVater][ º ihm] verspricht, [ ¥ daßsie... in einenFreizeitparkfahren].
[ ¦ Ich] hatte[ º meinenKindern] ... versprochen, [ ¥ daßich siezurückhole]...
[ ¦ Kohl] habe... [ º Jelzin]zugesagt, [ ¥ daßeineAusdehnung... beabsichtigtsei].
[ ¦ DerPräsident]hat[ º jederFamilie] zugesagt, [ ¥ daßsiekünftig ... schickendarf].

n ¦ d º s-dass¥ [P] + versichern,versprechen,zusagen
... und[ º ihm] wird versichert, [ ¥ daßFabiosKüchetraditioneller... seinkönnte]...
[ ¦ Ausdem... Außenministerium]wurde[ º denBalten]versichert, [ ¥ daßdieNato] ...
Außerdemwurde[ º ihnen]versprochen, [ ¥ daßsiedenWagenbaldfahrendürften].
Bei denFundamentalistenwird [ º denLeuten]versprochen, [ ¥ daßsieerlöstwerden].
[ º DenGeiselnehmern]sei... zugesagtworden,[ ¥ daßderAutohändler...].
Gesternwurde[ º ihnen][ ¦ vomSozialressort]zugesagt, [ ¥ daßsie... können].
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Class24: Observation

Verbs: bemerken,erkennen,erfahren¢ , feststellen,realisieren,registrieren

Ambiguity: bemerken hasa senseof ‘to remark’, closelyrelatedto the verbsin class21. The
verberfahrenis alsoclassifiedin class17,whichrefersto thespecificbodysensesfor perception,
whereasthis classrefersto realisinganobservation. realisierenhasa senseof roughly‘to carry
aplaninto effect’. registrierenhasa senseof ‘to record’.

Scene: [ � Somebody]experiences[ £ anobservation]whichhasaneffectontheknowledgestate,
changingor increasingit.

FrameRoles: E(xperiencer),T(heme)

Levin class: 30.1(Verbsof Perception � SeeVerbs)
Levin’s class30.1is theclosestpendantto my class24, but rathercapturestheverbs’ senseof
perception,which showsthesimilarity to class17.

Schumacherclass: -

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � a¥ + bemerken,erkennen,erfahren,feststellen,realisieren,registrieren
[ ¥ Das]bemerkte [ � kaumjemand],weshalbderBeifall geringblieb.
Wahrscheinlichbemerken [ � sie] [ ¥ eineallzuähnlichegenetischeAusstattung]...
Oftmalsbemerkten [ � die Westdeutschen][ ¥ dieeigeneHäme]nicht einmal...
[ ¥ Dies]haben[ � diewestlichenFührer]verspäteterkannt ...
[ � Sie]erkannten [ ¥ denBuchbinderPfaff, denMagazineurBienert],...
[ � JederSoldat]kann[ ¥ dieRealitätderKräfteverhältnisse]erkennen.
[ ¥ InneresWachstumundVergnügen]erfährt [ � man]beimZuschauen...
Soerfährt [ � derLeser][ ¥ einigesüberRußlandsMafia] ...
... hatten[ � dieBewohner]schonvor einigenTagen[ ¥ Gasgeruch]festgestellt...
... um "hundertprozentig"[ ¥ die Identität]festzustellen.
Zwarhabe[ � dasPapier][ ¥ dasNachholpotential]schnellrealisiert ...
... [ ¥ diesogenannteleichteMuse]zu realisierenalsdieklassischeKultur.
[ � Ich] braucheeinigeTage,um [ ¥ diesenErfolg] zu realisieren ...
[ � Die Grundkreditbank]registriert im Immobiliengeschäft[ ¥ mehrInteressenten].
[ ¥ Was][ � man]registrierte, war GalileoseinzigartigeFähigkeit ...

n � a¥ [P] + bemerken,erkennen,feststellen,registrieren/ � erfahren,realisieren
Selbstwenn[ ¥ derEinstich]bemerkt wird ...
[ ¥ Die Fehlfunktionvon "Spartan"]waramFreitagbemerkt worden...
[ ¥ DasProblem]ist längsterkannt ...
Wennüberhaupt[ ¥ etwas]aufdenFotoszuerkennenist ...
[ ¥ DasDasein]soll alsIllusion erkannt werden...
[ ¥ DasAusmaßdertatsächlichenSchäden]kannnicht genaufestgestelltwerden...
[ ¥ Die genauenPrioritätenderRegierungsarbeit]würdenerstfestgestellt...
[ ¥ Das]ist hierzulandeeheramRande,in Hollandabersehrgenauregistriert worden.
[ ¥ Das]wird lediglich registriert, alsProblemist eslängstabgehakt.
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � p ¥ :Dat.von + erfahren/ � bemerken,erkennen,feststellen,realisieren,registrieren
... als[ � sie] [ ¥ von seinemTod] erfährt .
[ � Der59 JahrealteBill Cosby]... erfuhr in New York [ ¥ von derTragödie].

n � s-dass¥ + bemerken,erkennen,erfahren,feststellen,realisieren,registrieren
In derTat hatte[ � Isabel]bemerkt, [ ¥ daßWarburtonnochimmerin sieverliebtwar].
Jetzterstbemerkt [ � er], [ ¥ daßdiePfeifeim Regenlängstausgegangenist].
Dabeibemerkte [ � er], [ ¥ daßseinHausdieSichtnochversperrte]...
... als[ � sie]erkannten, [ ¥ daßdieFamilienicht sovermögendwar] ...
Vielmehrkann[ � man]erkennen, [ ¥ daßdieMärkte... zusammenwachsen]...
... Delphine,[ � die] mittlerweileerfahrenhat,[ ¥ daßsiedeSadesTochterist] ...
[ � Wir] habendabeierfahren, [ ¥ daßdieJapanerviel großherziger... sind] ...
... sobald[ � dasSystem]festgestellthat,[ ¥ daßdaheimniemand"abhebt"].
Vermutlichhat[ � man]inzwischenfestgestellt, [ ¥ daßdasProblem... ihre Qualitätwar] ...
[ � Man] realisiert garnicht, [ ¥ daßeszuEndeist].
[ � Er] scheintzu realisieren, [ ¥ daßdort derStärkstedieserTour fährt].
Voller Stolzhaben[ � sie] registriert, [ ¥ daßihr Spiel... annonciertwird] ...
[ � AufmerksameBeobachter]habenregistriert, [ ¥ daßdereine... vor Kraft strotzt]...

n � s-dass¥ [P] + bemerken,erfahren,erkennen,feststellen,realisieren,registrieren
... wurdevoller Bewunderungbemerkt, [ ¥ daß... noch15Fansübrigwaren].
Dort wurdeschnellbemerkt, [ ¥ daßich anderssprach]:
... werdejetzt offenbarerkannt, [ ¥ daßdasNDR-AngebotdenInteressen... mehrdiene]...
... war zuerfahren, [ ¥ daßKvaerner150Millionen Kronen... zahlensoll] ...
In einerKosten-Nutzen-Rechnungwurdefestgestellt, [ ¥ daß... Therapiebilliger ist] ...
Trotzdemwurdefestgestellt, [ ¥ daßviele derGreifvögel... zugrundegegangenwaren].
... wurdemit Sorgeregistriert, [ ¥ daßsichdie Rahmenbedingungen... ändernwürden].
Erleichtertwurderegistriert, [ ¥ daßeskeinegibt].

n � s-ob¥ + bemerken,erkennen,erfahren,feststellen/ � realisieren,registrieren
... daß[ � die einsteigendenHerrschaften]nicht bemerken konnten,[ ¥ ob derChauffeur] ...
[ � Man] wird balderkennen, [ ¥ obNetanjahuGesprächserfolgewirklich will].
[ � Ich] wollte erfahren, [ ¥ ob ich akzeptiertwerde]...
[ ¥ ObesÜberkapazitätengebe],müsse[ � jedesLand] feststellen.

n � s-ob¥ [P] + feststellen/ � bemerken,erfahren,erkennen,realisieren,registrieren
Bisherwird in einererstenAnhörungfestgestellt, [ ¥ ob überhauptein Asylantragvorliegt].

n � s-w¥ + bemerken,erkennen,erfahren,feststellen,realisieren,registrieren
... daß[ � kaumjemand]bemerkte, [ ¥ wie flexibel erauchim Grundsätzlichenwar].
Seit[ � dieRussen]bemerkten, [ ¥ wievieleEintrittsgelderdieJuwelen... versprechen]...
[ � Er] haterkannt, [ ¥ wie wichtig dieTestarbeitist] ...
Somöchte[ � man]einerseitserfahren, [ ¥ wo derSchuhdrückt] ...
... ohnedaß[ � man]erführ e, [ ¥ warumundwozu].
Jetztgelteesfestzustellen, [ ¥ wervon demVideogewußthabe]...
[ � Mark Twain] mußtefeststellen, [ ¥ wie groteskfalschdie Erziehung... gewesenwar].
ErstnachdemGesprächin Bonnhabe[ � ich] realisiert, [ ¥ wie wichtig eswar] ...
... understals[ � TrainerinundManager]realisierten, [ ¥ wie schnelldasRennenwar] ...
[ � Sie] registrieren, [ ¥ wohinsichdie Warenweltbewegt].

n � s-w¥ [P] + erkennen,feststellen,registrieren/ � bemerken,erfahren,realisieren
Bei IBM wurdeerstspäterkannt, [ ¥ wie gefährlichihm ... werdenkönnte].
... wird festgestellt, [ ¥ wie wenigmansichdochals"BruderundSchwester"zusagenhat] ...
An derKassewird ... registriert, [ ¥ welcherHaushaltwie oft zuderMarktneuheitgreift] ...
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Class25: Description

Verbs: beschreiben,charakterisieren,darstellen� , interpretieren

Ambiguity: Next to a senseof ‘to present’(class26),darstellenhasa senseof ‘to constitute,to
be’.

Scene: [ » A descriptor]describes[ £ something]andpossiblyadds[ � an interpretation]of the
description.

FrameRoles: D(escriptor),T(heme)

ModificationRoles: I(nterpretation)

Levin class: 29.2(Verbswith PredicativeComplements� CharacterizeVerbs)

Schumacherclass: -
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ¼ a¥ + beschreiben,charakterisieren,darstellen,interpretieren
EineInnenansicht,[ ¼ die] [ ¥ dasLebens-undFamiliengefühl]... beschreibt ...
Und [ ¼ sie] beschreibt offenkundig[ ¥ keinKomplott].
DerEntwicklungderKunstfolgend,beschreibt [ ¼ er] [ ¥ denWeg] ...
... Kennlinien,[ ¼ die] [ ¥ dasSystem]charakterisieren.
[ ¼ HeinrichvonKleist] charakterisierte ... [ ¥ seineReiseeindrücke] ...
In seinemBuchcharakterisiert [ ¼ Reemtsma][ ¥ den"Engländer"]...
... um [ ¥ denwirtschaftlichenErfolg] [ � größer]darzustellen, alsereigentlichist.
... [ ¥ die Jagd]umfassendin Wort undBild darzustellen.
... daß[ ¼ dieSzene][ ¥ nichtsweiter]darstellt alsein frivolesVorspiel...
[ ¼ Er] wollte [ ¥ diesePosition]jedochnicht interpretieren.
... [ ¥ die angeblichenManipulationen][ � derart]zu interpretieren.
[ ¼ Er] brauchte[ ¥ Homer]nicht zu interpretieren ...

n ¼ a¥ [P] + beschreiben,charakterisieren,darstellen,interpretieren
[ ¥ Die einzelnenHäuser]sinddetailliertbeschrieben...
[ � So]wird [ ¥ derTraumeinesMigränekranken]beschrieben...
[ ¥ Die ÄsthetikseinerAufnahmen]wurdemit einemSlogancharakterisiert ...
Erstjüngstist wieder[ ¥ einneuerTyp] charakterisiert worden.
[ ¥ Duffi] wird immer[� solocker] dargestellt, aberdasist er nichtmehr.
[ ¥ JüdischesBürgertum]wird hier [ � anschaulichundkenntnisreich]dargestellt.
... wenn[ ¥ eineInschrift] richtig interpretiert wordenist ...
[ � So]allerdingsist [ ¥ sie] in Deutschlandnie interpretiert worden.
[ ¥ DasGünstigkeitsprinzip]mußauchin diesemSinneinterpretiert werdendürfen.

n ¼ a¥ p � :Akk.vgl + beschreiben,charakterisieren,darstellen,interpretieren
[ ¥ Einenvon ihnen]beschreibt [ ¼ er] [ � alseinen"weltoffenenGeistlichen"].
[ ¼ Ärzte] beschrieben[ ¥ ihrenGesundheitszustand][ � alsvergleichsweisegut] ...
[ ¼ Er] hätte[ ¥ dieTat] [ � alsMord] charakterisiert ...
[ ¥ Die Mitteilung Nikosias]... versucht[ ¼ er] [ � alsErfolg] ... darzustellen.
... obwohl auch[ ¼ er] [ ¥ sich] [ � alsAnhängerderUnabhängigkeit] darstellt.
Und [ ¼ Porsche]interpretiert [ ¥ dieseMotorbauform][ � alsTeil seinerIdentität].

n ¼ a¥ p � :Akk.vgl [P] + beschreiben,darstellen,charakterisieren,interpretieren
DaßNeptun,[ ¥ der] schonin Vergils "Aeneis"[ � alsRhetor]beschriebenwird ...
[ ¥ Er] wird [ ¼ von italienischenBeobachtern][ � alsfähigerSanierer]beschrieben...
Daß[ ¥ "TödlicheAhnungen"]... [ � alsabregend]charakterisiert werdenkann...
[ ¥ Haider]hattenichtsdagegen,[ � alsPopulist]charakterisiert zuwerden.
... wonach[ ¥ Wehrmachtsangehörige][ � alsMörder] dargestelltwürden.
... [ ¥ die] essichgefallenlassenmüssen,[ � alsSexsymbole]dargestelltzuwerden?
... Gestaltmit nacktemBauch,[ ¥ die] gerne[ � als"Indianer"] interpretiert wird ...
[ ¥ Er] ist aberzunehmendauchinterpretiert worden[ � alsLizenzzur Ignoranz]...

n ¼ s-w¥ + beschreiben,darstellen/ � charakterisieren,interpretieren
[ ¼ Physiker] beschreiben, [ ¥ wie sichSystememit ... vielenTeilchenverhalten]...
[ ¼ Er] beschreibt, [ ¥ wie Musik in denAugenderKomponistinfunktioniert].
... in der[ ¼ sie] darstellen, [ ¥ wie eineFinanzkrise... vermiedenwerdenkann].
... [ ¼ das]darstellte, [ ¥ wie maneinerfolgreicherGeschäftsmann... seinkönne]...

n ¼ s-w¥ [P] + beschreiben,darstellen/ � charakterisieren,interpretieren
In ihm wird beschrieben, [ ¥ wie derschwedischeWallenberg-Konzern... handelte].
Eswird ... beschrieben, [ ¥ wie mandie ZWEI unddieDREI auszusprechenhat].
Auf archaischenVasenbildernwird häufigdargestellt, [ ¥ wie Achill ... Waffen erhält].
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Class26: Presentation

Verbs: darstellen¢ , demonstrieren,präsentieren,veranschaulichen,vorführen

Ambiguity: As well asasenseof ‘to describe’(class25),darstellenhasasenseof ‘to constitute,
to be’. demonstrierenhasa morespecificsensewithin theareaof presentationas‘take part in a
(political) demonstration’.

Scene: [ » A demonstratoror a meansof presentation]shows [ £ something].Theremight be[ ¹
anaudience]for thepresentation.Thefocusof theverbsis onpresentation,but notinterpretation.

FrameRoles: D(emonstrator),T(heme)

ModificationRoles: R(eceiver)

Levin class: 37.1/ 48.1.2(Verbsof Communication� Verbsof Transferof a Message / Verbsof
Appearance, Disappearance, andOccurrence� ReflexiveVerbsof Appearance)
The verbsin this classshow propertiesof the two Levin classes37.1and48.1.2. Concerning
class37.1,they aresimilar to theteachingverbsin class29.

Schumacherclass: -

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ¼ a¥ + darstellen,demonstrieren,präsentieren,veranschaulichen,vorführen
[ ½ Es]kann[ ¥ nichts]darstellen, waseinbißchenplebejisch... ist.
... Reichtum,[ ¥ den][ ¼ die SatellitenbildervonSPOT] darstellen ...
Nocheinmaldemonstriert [ ¼ dasHaus][ ¥ seinenkünstlerischenAnspruch]...
[ ¥ DieseKunst]demonstrierte [ ¼ er] soaugenfälligundauffällig ...
Stolzpräsentiert [ ¼ er] [ ¥ denVorspanndesProgramms]...
In Leverkusenpräsentiert [ ¼ dasLandesmuseumBonn] [ ¥ HöhepunkteausseinerSammlung].
... und[ ¼ die Diva] präsentiert [ ¥ es]untereigenhändigemKastagnettenklappern.
[ ¼ Er] veranschaulicht[ ¥ diesozialeUmwelt] ...
[ ¥ DiesenSchaden]will [ ¼ MichaelCrichton]veranschaulichen.
Als [ ¼ derProfessor]gar[ ¥ einenHandkuß]vorführte ...
... [ ¼ die] [ ¥ ihreansPornographischegrenzendenKreationen]vorführten .

n ¼ a¥ [P] + darstellen,demonstrieren,präsentieren,veranschaulichen,vorführen
Ich finde,[ ¥ derNikolaus]ist nicht richtig dargestelltworden...
... [ ¥ dieForm einespotentiellenAnti-Krebs-Moleküls]wurde... dargestellt ...
[ ¥ DieserFührungswechsel]mußauch[ º gegenüberdenMitarbeitern]demonstriert werden.
Deutlicherkann[ ¥ derErnstderLage]kaumdemonstriert werden.
Dort wird [ ¥ einKomponist]präsentiert ...
[ ¥ Seinebösartigen... Züge]... werdenaberehervon ihrer groteskenSeitepräsentiert.
[ ¥ Sie] wird [ ¼ durch155Abbildungen]veranschaulicht...
[ ¥ Die wachsendeBedeutung]... wird hier [ ¼ durcheinigeBeispiele]veranschaulicht...
Im gleichenStil wird [ ¥ dasgesamteRomanpersonal]vorgeführt ...
[ ¥ DasWort vonder"Aufarbeitung"]wird in seinerganzenEffizienzvorgeführt ...
Hier wird nichtnur [ ¥ einGenre]vorgeführt ...
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ¼ a¥ d º + darstellen,demonstrieren,präsentieren,veranschaulichen,vorführen
... sowie [ ¼ sie] [ º uns][ ¥ dieBerlinerFreunde]darstellten ...
... wenn[ º ihm] [ ¼ dieExperten][ ¥ denangeschwollenenWissensstand]demonstrieren ...
... um [ º demeigenenVerein][ ¥ ihre Unzufriedenheit]zu demonstrieren.
[ ¼ Wir] würden[ º ihnen][ ¥ unsereZahlen]präsentieren ...
[ º DenrussischenJournalisten]präsentierte [ ¼ er] [ ¥ sich] ... mit denWorten:
... [ ¥ das][ ¼ er] dann[ º herbeigeeiltenPolizisten]präsentierte.
[ ¼ Er] veranschaulichte[ º uns][ ¥ dasAbsenkeneinesTunnelabschnitts]...
[ ¼ Ich] veranschauliche[ º mir] [ ¥ das]mit folgendemBeispiel:
[ ¥ Das]haben[ º uns][ ¼ dieÖlkrisen]vorgeführt.
Ein rechterLiteratenspaßwar es,[ º demPublikum][ ¥ verklemmteTypen]vorzuführ en ...
... um [ ¥ es][ º demKaiserFranzJoseph]vorzuführ en.

n ¼ a¥ d º [P] + darstellen,präsentieren,vorführen/ � demonstrieren,veranschaulichen
Sowie [ º uns][ ¥ dasAussteigerprogramm]dargestelltwordenist ...
... damit[ ¥ sie] [ º demKunden]in perfekterQualitätpräsentiert werdenkönnen.
... bevor [ ¥ sie] [ ¥ derWeltöffentlichkeit] präsentiert werdenkönnen.
Als [ ¥ dieFallstudiein Nagano][ º einerHundertschaftJournalisten]vorgeführt wird ...
[ ¥ Sie] sollteim Lauf desTages[ º einemAmtsarzt]vorgeführt werden...

n ¼ s-dass¥ + darstellen,demonstrieren,veranschaulichen,vorführen/ � präsentieren
[ ¼ SeinKollegeKlein] hatte... dargestellt, [ ¥ daßNaturheilmittel... wirken].
[ ¼ Ich] versuchtedarzustellen, [ ¥ daßKurdistannochnichteinmaleineKolonieist].
[ ¼ Viele Beiträge]sollendemonstrieren, [ ¥ daßderHorizontsichgeweitethat] ...
In eigenerPersonwollte [ ¼ er] demonstrieren, [ ¥ daßeineVerschmelzung...]
[ ¼ EineReihevon Modellen]veranschaulicht, [ ¥ daßderFormenreichtum...]
Erst[ ¼ die "PhilosophischenUntersuchungen"]werdenvorführ en, [ ¥ daßman...]

n ¼ s-dass¥ [P] + darstellen,demonstrieren,vorführen/ � präsentieren,veranschaulichen
Endlichwurdeaucheinmaldargestellt, [ ¥ daß... plattgemachtwird].
[ ¼ In dem... Bericht] wird dargestellt, [ ¥ daßdie ... Häftlinge... nichtwußten]...
[ ¼ Damit] wurde... demonstriert, [ ¥ daßderAbzugvom originalenNegativ stammt]...
Hierbeiwurdedemonstriert, [ ¥ daßallein dieMasse... entscheidendist].
Nachdrücklicher... wurdevorgeführt, [ ¥ daßdie Innenminister... haben].
... wird hier vorgeführt, [ ¥ daß... sowohl Recherche-alsauchDarstellungsformist].

n ¼ s-w¥ + darstellen,demonstrieren,präsentieren,veranschaulichen,vorführen
[ ¼ DasZellstoffwerk Pirna]konntedarstellen, [ ¥ wie esdie Chloranwendung...]
[ ¼ Ich] habeversuchtdarzustellen, [ ¥ waswir auf verschiedenenWegengetanhaben]...
... [ ¼ dieSzeneausdemBadehaus]demonstriere, [ ¥ wie gesittetes... zugegangensei].
... [ ¼ Initiativen]präsentieren, [ ¥ wie sieFrauenfördern]...
... hat[ ¼ die Regierung]jetztpräsentiert, [ ¥ wie esim Inneren... zugehensoll] ...
[ ¥ Wo derUnterschiedliegt], veranschaulichtkurzdarauf[ ¼ ein törichtesjungesPaar]...
... [ ¼ welches]veranschaulicht, [ ¥ wie sich... dieSchichten... überlagerten].
... Gesellschaftsmodell,[ ¼ das]vorführt , [ ¥ wie Gruppenarbeitaussehensollte].
Indem[ ¼ Erhart]anBeispielenvorführte , [ ¥ wie HeinedieRhetorikbenutzt]...

n ¼ s-w¥ [P] + darstellen,demonstrieren,präsentieren,vorführen/ � veranschaulichen
... vielmehrwird [ ¼ im Buch] dargestellt, [ ¥ wie Baumgartenversuchte]...
Aber [ ¼ nirgends]wird dargestellt, [ ¥ washeuteins Augespringt]:
... dennausderSichtdesJuristenwird einmalmehrdemonstriert, [ ¥ wie "souverän"...]
Routiniertwurdepräsentiert, [ ¥ wasneuentstandenwar] ...
Eswird vorgeführt, [ ¥ wie vieler Vehikel esbedarf,daßwir miteinanderreden].
Schließlichwurdevorgeführt, [ ¥ wasmanversäumt,wennmaneinfachnur Auto fährt].
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ¼ d º s-dass¥ + demonstrieren,vorführen,veranschaulichen/ � darstellen,präsentieren
... um [ º denKollegen]... zudemonstrieren, [ ¥ daßauchein schwerStotternder...]
[ ¼ DasBeschäftigungskapitel]... sollten[ º denBürgern]veranschaulichen, [ ¥ daß...]
... wenn[ ¼ er] [ º uns]vorführt , [ ¥ daßernochimmerseinHandwerkbeherrscht].
... weil [ ¼ er] [ º denZuschauern]vorführt , [ ¥ daßsieselbstpotentielleOpfersind].
... [ ¼ die] [ º demZuschauer]täglichvorführt , [ ¥ daßer ja blöd ist] ...

n ¼ d º s-dass¥ [P] + demonstrieren,vorführen/ � darstellen,präsentieren,veranschaulichen
[ ¼ Damit] werde[ º derÖffentlichkeit] demonstriert, [ ¥ daßUmweltschutz...]
... undwiedereinmalwird [ º uns]vorgeführt, [ ¥ daßdieZerstörungen... sind]:
Hier wurde[ º demStaatsbürger]offenbarvorgeführt, [ ¥ daßmanauch...]

n ¼ d º s-w¥ + demonstrieren,präsentieren,vorführen,veranschaulichen/ � darstellen
... daß[ ¼ derKünstler][ º uns]demonstrierenmöchte,[ ¥ wie KunstzurKunstwird] ...
[ ¼ Er] möge[ º mir] demonstrieren, [ ¥ wie ereinalkoholischesGetränk...]
... um [ º ihnen]zu präsentieren, [ ¥ wie nackterUrlaubà la Franceaussieht].
... können[ ¼ wir] [ º uns]veranschaulichen, [ ¥ wasesbedeutet...];
Zudemkann[ ¼ dieserbischeSeite][ º derWelt] sovorführ en, [ ¥ wer ...]
[ ¼ Annan]hat[ º derWelt] vorgeführt, [ ¥ woransiekaumnochglaubenmochte]...

n ¼ d º s-w¥ [P] + demonstrieren,präsentieren,vorführen/ � darstellen,veranschaulichen
Besonders[ º denAnlegern]wird demonstriert, [ ¥ wie manseinVermögen...]
... wird [ º demLeser]demonstriert, [ ¥ wasim LaufederJahrhunderte...]
Erstdannwird [ º ihr] präsentiert, [ ¥ woraufsieeinRechthat] ...
Besondersgernwird [ º derÖffentlichkeit] präsentiert, [ ¥ wasintensiv ...]
Endlichwird [ º derÖffentlichkeit] vorgeführt, [ ¥ wie sichdeutscheWinzer...]
Allein [ ¼ im ORF] wurde[ º uns]vorgeführt, [ ¥ was... zuverstehenist].
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Class27: Speculation

Verbs: grübeln,nachdenken,phantasieren,spekulieren

Scene: [ � Somebody]speculatesabout[ £ something].

FrameRoles: E(xperiencer),T(heme)

Levin class: -

Schumacherclass: -

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � + grübeln,nachdenken,phantasieren,spekulieren
... obwohl [ � er] langegrübelt ...
Einer, [ � der]nicht lamentiertundgrübelt, sondernzupackt.
... [ � die] viel nachdenkt undsichdenKopf zerbricht.
[ � Ich] habejetzt viel Zeit nachzudenken.
[ � Die Schriftsteller]phantasieren.
Mein Jobist esnicht,zuphantasieren, sondernzuantizipieren.
[ � DerMann]phantasiert, quasselt,weint ...
EsseieineinteressanteFrage,aber[ � ich] möchtenicht spekulieren.
[ � Wer] esdennochtut, spekuliert.

n � a¥ + phantasieren/ � grübeln,nachdenken,spekulieren
Als Alternativephantasiert [ � er] dazu[ ¥ eineKurzgeschichte]...
[ � Man] phantasiert [ ¥ diewildestenLiebesspiele]untermBettlaken...
... indem[ � sie] [ ¥ einejüdischeIdentität]phantasierte ...
Daß[ � Frauen]immerwiedervon sichaus[ ¥ Hexerei]phantasierten...

n � a¥ [P] + phantasieren/ � grübeln,nachdenken,spekulieren
... werden[ ¥ Frauen]alshinterhältigeWesenphantasiert ...
[ ¥ DerKörper] wird genausogefährlichundschmutzigphantasiert ...
Im Kampf ... werden[ ¥ bedrohlichsteEntwicklungen]phantasiert.

n � p ¥ :Akk.über + grübeln,nachdenken,phantasieren,spekulieren
[ � Ein Labour-Taktiker] grübelt [ ¥ übereineandereZermürbungsmethode]:
[ ¥ ÜberdiesesPhänomen]habe[ � ich] langegegrübelt ...
[ � Lundgaard]will nun[ ¥ übereinenneuenModusderIndizierung]nachdenken.
... erstdannkann[ � man][ ¥ überÄnderungen]nachdenken.
Sophantasierteetwa [ � einAbgeordneter]... [ ¥ überdasReichdesBösen].
[ � Er] phantasiert [ ¥ überdasThema:Die KonferenzderInternationale].
In Ruandaspekulierte [ � man]daher[ ¥ überdieHintergründe]...
[ ¥ Übersolche]spekulieren [ � dieForscher]seitgeraumerZeit.

n � p ¥ :Akk.über[P] + grübeln,nachdenken,phantasieren,spekulieren
Langeist [ ¥ überdasGeheimnisStradivaris]gegrübeltworden...
Esmüssemehr[ ¥ überneueInstrumente]... nachgedachtwerden.
[ ¥ ÜberweitereProjekte]wird nachgedacht.
An Kneipentheken... wird ... [ ¥ darüber]phantasiert ...
Um somehrdarf [ ¥ überdiewirklichenBeweggründe]spekuliert werden.
... [ ¥ überdie] bereitszuvor in derrussischenPressespekuliert wordenwar.
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � p ¥ :Akk.von + phantasieren/ � grübeln,nachdenken,spekulieren
Danachphantasiert [ � er] [ ¥ vonerotischenBegegnungenmit Männern]...
[ � Er] phantasiert [ ¥ von Abhörgeräten]...
... [ ¥ vom Abriß derganzenHalle] zuphantasieren.

n � p ¥ :Akk.auf + spekulieren/ � grübeln,nachdenken,phantasieren
[ � Die Börse]ist bereit,[ ¥ auf Veränderungen]... zuspekulieren.
[ � Leverkusen]spekuliertevergebens[ ¥ aufeineAbseitsentscheidung]...

n � s-2¥ + phantasieren,spekulieren/ � grübeln,nachdenken
... [ ¥ baldwerdenroteWürgearmehineinlangen],phantasierte [ � derKnabe].
[ ¥ Insgesamt],phantasiert [ � er], [ ¥ gebeesauf derWelt eineMilliarde Juden].
[ � Die ’JerusalemPost‘]spekulierte, [ ¥ Bonnwerdesich... auf Geldmangelherausreden].
[ � Sie] spekulierten, Bourassahoffe, [ ¥ daßdieNationalisten...]

n � s-2¥ [P] + spekulieren/ � grübeln,nachdenken,phantasieren
[ ¥ Ein Angriff auf Israel],sowird in derirakischenFührungspekuliert, [ ¥ könnte...]

n � s-dass¥ + phantasieren,spekulieren/ � grübeln,nachdenken
[ � Sie] phantasiert, [ ¥ daßdasKind sie... ertappthabe]...
... [ � diebeiden]phantasieren, ... [ ¥ daßsie... aufsteigenwollen] ...
[ � Wiederandere]spekulierten, [ ¥ daßderEuro... "schwach"seinwerde]...
[ � Sie] spekulieren, [ ¥ daßmanauchStammzellen... immunisierenkönnte].

n � s-dass¥ [P] + spekulieren/ � grübeln,nachdenken,phantasieren
Hier wird spekuliert, [ ¥ daßmanausdemAbraum... Profit schlagenwill] ...
Hier wurdespekuliert, [ ¥ daßCronenberg das"NeueFleisch"bisexuell betrachtet]...
Eswird spekuliert, [ ¥ daßdieFamilieMaxwell ... dieseGruppeverkaufenmuß]...

n � s-w¥ + grübeln,nachdenken,phantasieren,spekulieren
Und wenn[ � man]anfängtzugrübeln, [ ¥ warumesnicht geht]...
[ � Stoiber]grübelt, [ ¥ wo sichdieserdannentladenwürde].
... anfangennachzudenken, [ ¥ wer unsereLebensgrundlage... zerstört].
... wenn[ � sie]phantasiert, [ ¥ wie sieauf ihrereigenenkleinenfeinenDemo]...
Sokann[ � man]spekulieren, [ ¥ welchesdieGründefür denVerkauf... sind] ...
Natürlichkann[ � man]spekulieren, [ ¥ warumScarpiasoist, wie er ist].

n � s-w¥ [P] + grübeln,spekulieren/ � nachdenken,phantasieren
Derzeitwird anderBörsegegrübelt, [ ¥ anwelchenKonzernderVorstand...]
... undschonjetztwird gegrübelt, [ ¥ wie "die Rechten"... fernzuhaltenseien].
In Washingtonwird nundarüberspekuliert, [ ¥ wasmöglicheneueKompromißlinien...]
Unterdessenwurdespekuliert, [ ¥ welchenZweckSaddamHussein... verfolgt].

n � s-ob¥ + grübeln,nachdenken,spekulieren/ � phantasieren
... während[ � EleonoraHerdt] weitergrübelt, [ ¥ ob siedorthinausreisensoll] ...
... undmanchmalmuß[ � ich] ... grübeln, [ ¥ ob ich ... wasvergessenhabe].
[ � Alle] müssennocheinmalnachdenken, [ ¥ ob esSinnmacht...].
... Männern,[ � die] laut nachdenken, [ ¥ ob siehandgreiflichwerdensollen].
[ � Die amerikanischePresse]hatte... spekuliert, [ ¥ ob derUS-Geheimdienst]...
Dannhätte[ � ich] spekuliert, [ ¥ ob diedrei ihre ersteLP ... finanzierthaben]...

n � s-ob¥ [P] + spekulieren/ � grübeln,nachdenken,phantasieren
... undjahrelangwurdespekuliert, [ ¥ ob esdieGruppeüberhauptnochgebe].
Von verschiedenenSeitenwurdespekuliert, [ ¥ ob dieHilfspfeiler ... stabilisieren]...
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Class28: Insistence

Verbs: beharren,bestehen� , insistieren,pochen

Ambiguity: bestehenalsorefersto (i) the existence(cf. class37) and(ii) the consistenceof
something;(iii) in addition,it hasasenseof passinganexam.pochenhasasenseof ‘to knock’.

Scene: [ � An agent]insistson [ £ something].

FrameRoles: I(nsistor),T(heme)

Levin class: -

Schumacherclass: -

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � + insistieren/ � beharren,bestehen,pochen
... [ � sie]hättenDonnerstagfrüh nicht insistieren wollen.
... und[ � wer] zu insistieren wagt,stehtvor einerMauer.
Erstnachdem[ � dieStaatsanwälte]insistierten ...
Als [ � Jung]bei seinenVorgesetzteninsistierte, wurdeihm derFall entzogen:

n � p ¥ :Dat.auf + beharren,bestehen,insistieren/ � pochen
[ � SolmsundWesterwelle]beharrten amWochenende[ ¥ auf demPlanihrer Partei] ...
[ � DerBankenverband]beharrt [ ¥ darauf,EigenkapitalkosteseineMitgliedsinstitute]...
[ � Peking]beharrte demgegenüber[ ¥ auf seinemMitspracherecht]...
[ � Sie]beharren jedoch[ ¥ auf ihrerEigenständigkeit] ...
Doch[ � PrinzCharles]beharrte [ ¥ auf seinerWahl].
[ � Die FDP] bestehe[ ¥ auf derAbschaffungderGewerbekapitalsteuer]...
[ � Arafat] besteheweiter[ ¥ auf einemdetailliertenZeitplan]...
... [ � sie]besteht[ ¥ darauf,daßesnichtszubereuengebe]...
... [ � er] bestand[ ¥ darauf,beiDinersamKopf derTafel plaziertzuwerden]...
Auch [ � Leutewie Anwar] freilich insistieren [ ¥ auf derBedeutung]...
[ � Sie] insistieren [ ¥ aufdemnegativenGebrauchdesWortesHacker].
Mit Rechtjedochinsistiert [ � er] [ ¥ darauf,daßwir von denUrfigurendesLebens...]
Denn[ � beidePositionen]insistierten [ ¥ auf der... absolutenStellungdesFürsten]...
[ � Sie] insistieren zuRecht[ ¥ auf Beweisen].

n � p ¥ :Akk.auf + pochen/ � beharren,bestehen,insistieren
Da pocht [ � einer]despotisch[ ¥ aufsPatriarchat]...
[ � Sie]pocht [ ¥ darauf,daßderVertrag... strikt eingehaltenwerde]...
[ � Die organisiertenLehrer]pochen[ ¥ aufdie ererbtenPrivilegienihresStandes]...
[ � Kiew] pocht [ ¥ auf dieEinhaltungdeswestlichenVersprechens].

n � s-2¥ + insistieren/ � beharren,bestehen,pochen
[ � JustizministerKlausKinkel] insistierte, [ ¥ der... habekeinen"Racheakt"zuerwarten]...
[ � Corsten]hataufderVeranstaltunginsistiert, [ ¥ die tazhabekeineChefredaktion]!
[ ¥ "Wo ist derRest?"]insistiert [ � Heß].

n � s-dass + insistieren/ � beharren,bestehen,pochen
Hatte[ � Washington]dochwiederholtinsistiert, [ ¥ daßChinakeineRaketen... liefert].
[ � Kvint] insistiert, [ ¥ daß... zueinemrationalenInteressenausgleichführenkönne].
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Class29: Teaching

Verbs: beibringen,lehren,unterrichten,vermitteln¢
Ambiguity: beibringenhasa senseof ‘to bring’. unterrichtenhasa senseof ‘to notify’. Next to
thesenseof vermittelnasa (material)supplyverb,it hasasenseof ‘to mediate’.

Scene: [ £ A teacher]teaches[ © learners]somekind of [ ° material].

FrameRoles: T(eacher),L(earner)

ModificationRoles: M(aterial)

Levin class: 37.1(Verbsof Communication� Verbsof Transferof a Message)

Schumacherclass: -

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ¥ + �$ o¡ lehren,unterrichten/ � beibringen,vermitteln
[ ¥ Heller] lehrte bis 1987anderSorbonnein Paris.
[ ¥ Einige,halbwegsprivilegiert,] lehrenanamerikanischenUniversitäten.
Fachlehrer, [ ¥ die] in Parallelklassenunterrichten ...
NachdemStudiumunterrichtete [ ¥ ich] aneinerPädagogischenHochschule...

n ¥ a· + lehren,unterrichten,vermitteln/ � beibringen
[ ¥ DerVerfasser]lehrt [ · SozialgeschichtederMedizin] ...
Leider lehren [ ¥ dieErfahrungenin Deutschland][ · dasGegenteil]...
Indem[ ¥ sie] [ · Sprachen]lehre ...
... Lehrer, [ ¥ die] bald[ · einbis zweiPflichtstunden]mehrunterrichten müssen.
[ ¥ Herr Mau] unterrichtet [ · TheatertheorieundDramaturgiearbeit]...
Denn[ ¥ sie]vermagwenigmehrzuvermitteln als[ · dieAmbitioneneinesSammlers]...
Zugleichvermitteln [ ¥ sie] [ · etwasvom EntstehungsprozeßdieserMusik] ...
[ ¥ DiesesBild derSüdländer]vermittelt [ · VorstellungenvonTrinkfestigkeit] ...

n ¥ a¬ + unterrichten/ � beibringen,lehren,vermitteln
Inzwischenunterrichtet [ ¥ Pilch] [ ¬ KindervonumliegendenBauernhöfen][ · im Lautenspiel]...
In Bostonunterrichtete [ ¥ er] [ ¬ taubstummeKinderundHeranwachsende]...

n ¥ a· [P] + lehren,unterrichten,vermitteln/ � beibringen
Vielesvon dem,[ · was]heuteandenUniversitätengelehrt werde...
Im übrigenwird [ · Musikologie]anKonservatoriengelehrt ...
In denSchulenwird [ · dieallgemeinüblicheRechtsschreibung]unterrichtet .
Essoll wieder[ · mehrundauchschwierigeLiteratur]unterrichtet werden...
... Kurssystem,in dem[ · alleFächer]in englischerSpracheunterrichtet werden...
In denSchulbüchernsollte[ · mehrVaterlandsliebe]vermittelt werden...
... daß[ · diefigurativenBedeutungen]nursekundärvermittelt werden.

n ¥ a¬ [P] + unterrichten/ � beibringen,lehren,vermitteln
... Parallelklassen,[ ¬ die] [ ¥ von demselbenLehrer]unterrichtet werden...
Nebenan... werden[ ¬ StudentinnenundStudenten]unterrichtet ...
... daß... [ ¬ Schulklassenim afrikanischenBusch]... unterrichtet werdenkönnen.
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ¥ a¬ a· 3 + lehren/ � beibringen,unterrichten,vermitteln
[ · Was] lehrt [ ¥ er] [ ¬ uns]?
Die Tugenden,[ · die] [ ¥ Madeira][ ¬ seineBesucher]lehrt , scheinenunzeitgemäß.
Nun lehrten [ ¥ dieFinanzmärkte][ ¬ sie] [ · Mores]...

n ¥ a¬ a· [P] + lehren/ � beibringen,unterrichten,vermitteln
... [ ¬ sie] mußteerst[ · dasFürchten]gelehrt werden,um sieweisezumachen...

n ¥ a· d ¬ + beibringen,vermitteln/ � lehren,unterrichten
... daß[ ¥ ihre früherenLehrer][ ¬ ihnen][ · nichtsodernicht genug]beigebrachthätten.
[ ¥ GeorgeIII.] soll versuchthaben,[ ¬ denVögeln] [ · dasSingen]beizubringen.
... [ · was][ ¥ Alkuin] [ ¬ denFranken]allesbeigebrachthat...
... als[ ¥ er] [ ¬ einerJugendgruppe][ · dasKlettern] beibringen wollte.
[ · DasLesen]hatte[ ¥ er] [ ¬ sich] selbstbeigebracht ...
Zwarvermittele [ ¥ dieHochschule][ ¬ ihrenStudenten][ · dieTheorie]...
Sovermittelte [ ¥ er] [ ¬ auchdenStudenten][ · nicht nurSprachkenntnisse]...
[ ¥ Ich] würdesehrgern[ ¬ jungenSpielern][ · etwas]vermitteln .

n ¥ a· d ¬ [P] + beibringen,vermitteln/ � lehren,unterrichten
Deshalbmuß[ · es][ ¬ ihnen]allevier Jahreim Schnellkursbeigebrachtwerden.
[ · ReligiöserFanatismus]wurde[ ¬ ihm] nicht beigebracht.
... [ · was][ ¬ ihnen]lautRahmenplanvermittelt werdenmüßte...
[ ¬ DembetroffenenBürger] ist [ · das]nicht zuvermitteln ...
... soll [ ¬ denTeilnehmern]darin[ · dasnotwendigeHandwerkszeug]vermittelt werden...
... beider[ ¬ denAuszubildenden][ · die ... Erkenntnisse]vermittelt würden.

n ¥ a¬ i · + lehren/ � beibringen,unterrichten,vermitteln
Längsthat[ ¥ dieErfahrung][ ¬ dieProgressiven]gelehrt, [ · sich... anzueignen].
[ ¥ Die schwierigeZeit] habe[ ¬ ihn ]... gelehrt, [ · bescheidenzusein].
[ ¬ Unternehmen]will [ ¥ er] lehren, [ · nicht mehrnachGewinn zustreben]...
Nun hat[ ¥ diePartei] [ ¬ ihn] gelehrt, [ · ... Bescheidenheitzuüben].

n ¥ d ¬ i · + beibringen,vermitteln/ � lehren,unterrichten
... wie [ ¥ er] [ ¬ denafrikanischenFans]beibringt [ · zu rufen] ...
Um [ ¬ Kindern] beizubringen, [ · sichalsFußgänger... verkehrsgerechtzuverhalten]...
[ ¥ Man] hatte[ ¬ ihnen]beigebracht, [ · in Deckungzu gehen]...
... möchte[ ¬ ihrenSchülern]... vermitteln , [ · fremdeKulturen... anzuerkennen].

n ¥ d ¬ i · [P] + beibringen,vermitteln/ � lehren,unterrichten,vermitteln
... soll [ ¬ denJugendlichen]beigebrachtwerden,[ · Verantwortungzuübernehmen]...
[ ¬ DeutschenSängern]werdebeigebracht, [ · ihreStimmezu"decken"] ...
[ ¬ DemVolk] solleaberauchbeigebrachtwerden,[ · dasGesetzzu respektieren].

n ¥ s-2· + lehren/ � beibringen,unterrichten,vermitteln
Bis dahinhatte[ ¥ dasWeistum]gelehrt, [ · Loyalität seidieGeheimwaffe] ...

n ¥ s-dass· + lehren,vermitteln/ � beibringen,unterrichten
... daß[ ¥ die Erfahrung]hingegenlehre, [ · daßaucheinArzt ...]
[ ¥ Der Islam] lehrt doch,[ · daßGeldundGutkeineWichtigkeit haben].
[ ¥ Die Erfahrung]lehrt jedoch,[ · daßeszahlreicheGründedafürgebenkann]...
Nicht erst[ ¥ derAnrufbeantworte]rhatgelehrt, [ · daßunglaublichvieleLeute...]
Oder[ ¥ sie] wolltenvermitteln , [ · daßdivergierendepolitischeAnsätze... führten].
[ ¥ Wir] müssenvermitteln , [ · daßdasGeldnotwendigist] ...

n ¥ s-dass· [P] + lehren,vermitteln/ � beibringen,unterrichten
... undeswird gelehrt, [ · daßmannurdie bekanntenExemplareverzehrensolle].
Dennzumeinenwird schönsuggestiv vermittelt , [ · daßdie kulturelleBetätigung...]
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ¥ s-w· + lehren,vermitteln/ � beibringen,unterrichten
[ ¥ DerFilm] lehrt , [ · waswir schonwissen]:
... [ · wie] [ ¥ dasBeispielvonLändernwie Chile] lehrt ...
[ ¥ Die Lektüre]... lehrt , [ · warumsienicht geschriebenwerden]...
[ ¥ Er] mußvermitteln , [ · wasdieneueRegierung... zubeschließenhat] ...
... warumnichtspielerischvermitteln , [ · was... gespieltwerdensoll]?
Um derBundesregierungzuvermitteln , [ · wie tödlich ernstesihnendamitwar] ...

n ¥ s-w· [P] + lehren,vermitteln/ � beibringen,unterrichten
Eswird unteranderemgelehrt, [ · wasTheorieeigentlichbedeutet]...
Hier wird versuchtzuvermitteln , [ · wasdieseVolunteersin jenerNachtlernten].

n ¥ s-ob· + lehren/ � beibringen,unterrichten,vermitteln
Nur [ ¥ dieZeit] wird lehren, [ · ob Clinton ebendieseEigenschaften...]

n ¥ a¬ s-2· + lehren/ � beibringen,unterrichten,vermitteln
[ ¥ Erhard]lehrt [ ¬ uns]: [ · Nur die Freiheitaller kannWohlstandfür alle erzeugen].

n ¥ a¬ s-dass· + lehren/ � beibringen,unterrichten,vermitteln
[ ¥ Die] lehrt [ ¬ uns],[ · daßdieJagddieMutter derYachtist] ...
Und [ ¥ dieStatistik] lehrt [ ¬ uns],[ · daßderAnteil ... gestiegenist] ...
[ · DaßdasganzeSystem...], lehrt [ ¬ uns][ ¥ dieGegenwart].

n ¥ a¬ s-w· + lehren/ � beibringen,unterrichten,vermitteln
[ ¥ Rose]... lehrt [ ¬ ihn], [ · wie manStudentenzumZuhörenbringt].
[ ¥ Die Regierung]hat[ ¬ uns]oft gelehrt, [ · welcheandereMethoden...]

n ¥ d ¬ s-2· + beibringen,vermitteln/ � lehren,unterrichten
... als[ ¥ derKönig] [ ¬ seinenUntertanen]... beibrachte, [ · erwerde... müssen].
... [ ¬ demMädchen]zuvermitteln , [ · dasGerichtgehedavonaus...]

n ¥ d ¬ s-2· [P] + beibringen,vermitteln/ � lehren,unterrichten
[ ¬ DemkleinenLouis] wird beigebracht, [ · er seieinadoptiertesWaisenkind]...
[ ¬ DenMenschen]... wurdeimmerbeigebracht, [ · sieseienüberallzuHause].
[ ¬ Uns]wurdevermittelt , [ · wir müßtendankbardafürsein...]

n ¥ d ¬ s-dass· + beibringen,vermitteln/ � lehren,unterrichten
... [ ¬ Mama]schonendbeizubringen, [ · daßmandenMilchkrug ...]
Muß [ ¥ ich] [ ¬ ihr] ja schonendbeibringen, [ · daßich wiederzu ihr ziehe].
... [ ¥ die] [ ¬ denLeuten]vermittelten, [ · daßsieRechteundKräftehatten].
[ ¥ Ich] versuche[ ¬ meinenSpielern]zuvermitteln , [ · daßes... Lebendanachgibt].
... [ ¥ die] [ ¬ denLeuten]vermittelten, [ · daßsieRechteundKräftehatten].

n ¥ d ¬ s-dass· [P] + beibringen,vermitteln/ � lehren,unterrichten
[ ¬ DemdeutschenSteuerzahler]seieskaumbeizubringen, [ · daßer ... solle].
[ ¬ DerKundschaft]ist schwerzu vermitteln , [ · daßzweiAthleten...]
Eswird [ ¬ uns]vermittelt , [ · daßwir Menschensind].

n ¥ d ¬ s-w· + beibringen,vermitteln/ � lehren,unterrichten
[ ¥ Sie]wolle [ ¬ denRussen]beibringen, [ · wasSchönheitist] ...
... [ ¬ denSchülern]beizubringen, [ · wie siedenEinflußderReizemindernkönnen].
[ ¥ Es]versucht[ ¬ denLeuten]zuvermitteln , [ · wie mansparsam... fahrenkann].
... [ ¥ der] [ ¬ ihnen]vermittelt , [ · wer siesind] ...

n ¥ d ¬ s-w· [P] + beibringen,vermitteln/ � lehren,unterrichten
In derSchulewerde[ ¬ denKindern]nicht mehrbeigebracht, [ · wie die Kommata]...
... während[ ¬ ihnen]beigebrachtwerdenmüßte,[ · wer dieMülleimerausleert]...
Zunächstwird [ ¬ demLeser]vermittelt , [ · wasÄngstesind] ...

3This frameis not codedin thegrammar.
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Class30: Position � Bring into Position

Verbs: legen,setzen,stellen

Ambiguity: All verbsparticipatein a numberof collocationswith high frequencies,e.g. Wert
legen ‘to setvalueon’, in Bewegungsetzen‘to actuate’,zurVerfügungstellen‘to provide’.

Scene: [ ° A personor somecircumstances]bring[ ¤ something]into [ � aspatialconfiguration].

FrameRoles: M(over),P(atient)

ModificationRoles: C(onfiguration)

Levin class: 9.2 (Verbsof Putting � Verbsof Puttingin a SpatialConfiguration)

Schumacherclass: -

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n · a¦ + �$ o¡ legen,setzen,stellen
[ · Der israelischeGeheimdienstMossad]habe[ ¦ einenSprengkörper][ � in denBus] gelegt...
[ · DerPlan] legt daher[ ¦ denFinger][ � in dieWunden]...
[ · Sie]wolltenmir [ ¦ keineSteine][ � in denWeg] legen...
[ · Ich] mußte[ ¦ 120Mark] [ � auf denTisch] legenalsOstzonaler.
[ · Clinton] habesiezuküssenversucht,[ ¦ seineHand][ � auf ihre Brust] gelegt...
Während[ · die Italiener][ ¦ dasOhr] [ � auf dieStraße]legten...
Mögen[ · dieAnhänger]... [ ¦ anderslautendeGerüchte][ � in die Welt] setzen...
In einemZug setzt[ · sie] [ ¦ zwei feinbestrumpfte... Frauenbeine][ � aufsPapier].
Dabeisetzt[ · man]besonders[ � auf Deutschland][ ¦ großeHoffnungen].
... [ · der] [ ¦ sich] [ � in dieNatur]setzte...
[ · DerAutor] setzt[ ¦ diewüstenBeschimpfungen]... [ � in Szene]...
[ · SerbiensorthodoxeKirche] stellte [ ¦ sich] [ � hinterdieForderungderBürger] ...
... [ · die Iren] stellten [ ¦ dieNiederländer][ � vor großeSchwierigkeiten]...
[ · Die orthodoxeKirche Serbiens]stellt [ ¦ sich] [ � gegendasRegimein Belgrad]...
[ · Die Gentechnik]stellt [ ¦ strenggläubigeJuden][ � vor Schwierigkeiten]:
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Class31: Position � Be in Position

Verbs: liegen,sitzen,stehen

Ambiguity: As in class30,all verbsparticipatein anumberof collocationswith highfrequencies,
e.g. liegenan ‘to becausedby’, or umetwasgut/schlecht stehen‘to bein good/badcondition’.

Scene: As theinchoativependantof class30, [ ¤ something]is in [ � aspatialconfiguration].

FrameRoles: P(atient)

ModificationRoles: C(onfiguration)

Levin class: 47.6(Verbsof Existence� Verbsof SpatialConfiguration)

Schumacherclass: 2.1 (VerbenderspeziellenExistenz� Verbender Existenzsituierung)
Only liegen is classified,togetherwith someof my aspectverbs(class1) andmy verbsof exis-
tence(class37).

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ¦ + �$ o¡ liegen,sitzen,stehen
In derGesamtwertungliegt [ ¦ Thoma]nun[ � auf Platzfünf].
[ � Dazwischen]liegen [ ¦ dieFachleutederanderengroßenInvestmentbanken].
Deshalbliegt beiDor [ ¦ Augsburg] [ � anderDonau]...
Dannliegt [ ¦ sie], [ � eisgekühlt],[ � vonFliegenumschwärmt],[ � auf demTisch].
[ ¦ WeitereSchulungsbetriebe]liegen [ � in derGegendvonValdivia] ...
[ ¦ Die Schlafsäcke] liegen[ � in derApsis] ...
Allerdings liegen [ ¦ die Preise]... [ � überdenendesSupermarktes].
... Gefängnisseanzusehen,[ � in denen][ ¦ gefangeneRebellen]sitzen.
[ ¦ Die profiliertestenZungenredner]sitzen [ � in denBanken] ...
[ � In all demDurcheinander]sitzt [ ¦ einealteFrau].
[ � Auf einerBank] sitzen[ ¦ jungeLeutein Geschäftsanzügen].
[ ¦ GanzIsrael]saß[ � zuHausevor demFernseher]...
[ ¦ Man] saßeinwenigeingemauert[ � zwischenderTür undeinemGebirgszug]...
[ ¦ Ein Mitf ahrer]sitzt eher[ � unbequem]...
DieserRüstungshilfestehe[ ¦ nichtsmehr][ � im Wege] ...
Dabeistehen[ ¦ vier Themenbereiche][ � im Mittelpunkt].
[ ¦ DerGroßeWagen]steht nun[ � nahezusenkrecht][ � im nordöstlichenHimmelsareal]...
... dort, [ � amEingangstor],steht [ ¦ dieBüstedesBernhardinersBarry] ...
[ ¦ Er] steht [ � anderSpitzeeinesexzellentenTeams]...
Alle paarMinutenstanden[ ¦ wir] [ � vor Wasserrinnen]...
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Class32: Production

Verbs: bilden,erzeugen,herstellen,hervorbringen,produzieren

Scene: [ ¤ A producer]creates[ ¹ aproduct].

FrameRoles: P(roducer),R(esult)

Levin class: 26.4(Verbsof CreationandTransformation� CreateVerbs)

Schumacherclass: 1.3 (Verbender allgemeinenExistenz� KausativeVerbender allgemeinen
Existenz)
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ¦ + �$ o¡ produzieren/ � bilden,erzeugen,herstellen,hervorbringen
[ ¦ Mercedes-Benz]produziert in EastLondon...
Im Gegensatzzu RheinerModenproduziert [ ¦ Artländer]zu rund80 Prozentin eigenenWerken.
Beim derzeitigenGoldpreisproduzieren [ ¦ 14Minen] mit Verlust...

n ¦ aº + bilden,erzeugen,herstellen,hervorbringen,produzieren
Dannbilden [ ¦ wir] eben[ º eineanderePlattform]undgleichendiesesManko aus.
... [ ¦ dieAbgasederAutosundMotorräder]bilden [ º dichteWolken] ...
Nicht nur darstellerischbildet [ ¦ dasIntermezzo][ º denHöhepunktdesAbends]:
Zwarhabe[ ¦ man]mit Weißrußland[ º eineGemeinschaft]gebildet ...
Nun bilden [ ¦ dieFlußquanten,diesichalle frei bewegen,][ º einBose-Einstein-Kondensat].
[ ¦ Sie]erzeugen[ º einenfeinenStrahl]...
[ ¦ GaryHume]erzeugtausverständlichenSymbolen[ º verschlossenwirkendeGemälde]...
... [ ¦ die] [ º atomwaffenfähigesPlutonium]erzeugenkönnen.
[ ¦ DaßsieMantelundHut tragen],erzeugt [ º allesanderealsdenEindruckvon Bürgerlichkeit] ...
[ ¦ BartolisperlendeSkalenundgleißendeSchleifen]erzeugen[ º besonderesGlücksgefühl]...
[ ¦ Wir] werdenvor allemin Pattayawieder[ º diealteOrdnung]herstellen ...
erbesitzteinePrivatbrauerei,in der[ ¦ dieGäste][ º ihr Bier] selbstherstellen.
... [ ¦ der] [ º auchGolfsportgeräte]herstellt ...
[ º Babywindeln]könne[ ¦ man]damitherstellen...
[ ¦ Citroën]hat1996[ º mehrAutomobile]hergestellt...
Durchdie Modehat[ ¦ sie] [ º eineStimmung]hervorbringen lassen...
[ ¦ Deutschland]habe[ º wenigeGelehrte]hervorgebracht ...
... daß[ ¦ sie] [ º gemeinsamenNachwuchs]hervorbringen können.
[ ¦ Die wenigenInselquadratkilometer]... haben[ º zahlreicheKapitäne]... hervorgebracht.
... System,[ ¦ dessenrelativeGleichförmigkeit] [ º sie]hervorgebrachthat.
[ º DeneinzigenMißton] ... produziertebezeichnenderweise[ ¦ eingehobenerMilitär] ...
[ ¦ Wer] im mentalenBereich[ º etwas]bearbeitenoderproduzierenwill ...
Denn[ ¦ Bakker] produziert [ º seineAquanaut-Yachten]...
[ ¦ Die BASF] produziert jetzt noch[ º Düngemittelvonknapp1 Million TonnenStickstoff].
[ ¦ Sie]hat[ º Bergevon Papier]produziert ...
[ ¦ Es]produziert [ º seineMythen] inzwischenfür internationaleMarken...

n ¦ aº [P] + bilden,erzeugen,herstellen,hervorbringen,produzieren
[ º Die Fonds]müßtenausunversteuertemEinkommengebildetwerden...
[ º DasandereEnzym,Cox2,] wird nur beiBedarfgebildet ...
... daßin Bulgarien[ º eineneueRegierung]gebildetwird.
[ º Er] wird [ ¦ von Blasenkäfern]gebildet undausgeschieden.
... daßin dieserGesellschaft[ º soviel menschlichesStrandgut]erzeugtwird ...
... daßin jedemFall [ º menschlicheNähe]erzeugtwird ...
... weil nurvon außen[ º dernötigeSchub]erzeugtwerdenkonnte.
Zwarwerde[ º eingewisserHandlungsdruck]erzeugt, derdenErmessensspielraum...
... Gabbehs,[ º die] [ ¦ vonnomadischenFamilien]hergestelltwerden...
... daß[ º einEinvernehmen]hergestelltwerdenkönne.
... warenin Weihnachtskartenversteckt,[ º die] auseinerArt Packpapierhergestelltwaren.
[ º KeineWirkungderPosse]wird [ ¦ durchIronie] hervorgebracht ...
Dennochwird so[ º Volkskunst]hervorgebracht ...
[ º Sie]sindideenreichgestaltet,aufwendigproduziert ...
Dort werden[ º ABC-Waffen undRaketen]produziert ...
Produziert werden[ º Haus-undHeimtextilien, technischeGewebe]...
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Class33: Renovation

Verbs: dekorieren,erneuern,renovieren,reparieren

Scene: [ ¹ A renovator] renews [ £ something]. The context might mention[ » somekind of
decoration].

FrameRoles: R(enovator),T(heme)

ModificationRoles: D(ecoration)

Levin class: -
TheEnglishcounterpartsof therenovationverbsarenotclassified.Theclosestclassto theverbs
is 26.4asfor class32 above.

Schumacherclass: -



2.2. CLASSPROPERTIES 85

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n º a¥ + dekorieren,erneuern,renovieren,reparieren
[ º Lady Diana]..., um [ ¥ ihr New YorkerAppartement]zudekorieren.
Allerdingsdekoriert [ º jeder]erstdann[ ¥ seinHaus]...
[ º Er] illustriert literarischeVorlagenunddekoriert mit Vergnügen[ ¥ dieOpernbühne].
... [ º er] habe... [ ¥ dieEckendesRahmens][ ¼ mit Kaktusblüten]dekoriert .
[ º Er] dekorierte [ ¥ seinengrünenTraum][ ¼ mit einerRenaissance-Loggia]...
[ º Er] erneuerte[ ¥ dieZusage]...
[ º Der Minister] erneuerte[ ¥ dasAngebotandieHornoer]...
JedenTagerneuert [ º dieKünstlerin][ ¥ diePfützenim Raum],kleineSeen:
[ º Die IBA] will alteIndustrieanlagenumbauen,[ ¥ Landschaften]erneuern ...
[ º DerenMitglieder] ... schworensich,... [ ¥ die lateinamerikanischePoesie]zuerneuern ...
[ º Der hitzköpfigeDauerquatscher]... erneuert [ ¥ seineSubstanz]... [ ¼ mit Schokolade]...
[ º TschechenundDeutsche]renovierten gemeinsam[ ¥ dieverfalleneKirche] ...
Um [ ¥ dasVorschlagswesen]zu renovieren, werdendie Aufgabenneuverteilt.
[ º Die neuenEigentümer]renovieren [ ¥ Fassaden,Keller- undErdgeschosse].
... daßnachUmfragen[ º vieleBundesbürger] [ ¥ ihr Bad] renovierenwollen.
... KunstvereinLingen,[ º der] [ ¥ ihn] zueinerKunsthallerenoviert hat...
Seit1988renoviert [ º sie] [ ¥ Saalfür Saal][ ¼ mit Originalmaterialien]...
[ º Die Reform]versucht,[ ¥ etwas]zu reparieren ...
In dieserWerkstattreparierte [ º er] mit seinenFreunden... in derNacht[ ¥ Autos].
[ º Ich] repariere [ ¥ die Welt], ich sammledieScherbenauf.
Vorherschonhat[ º er] [ ¥ Geigen]repariert, indemersiekaputtzerlegte.
[ º Ein Pflaumenbaum]repariert [ ¥ Elektrogeräte]?

n ¼ a¥ + dekorieren/ � erneuern,renovieren,reparieren
Gleichdanebendekorieren [ ¼ mehralsdreihundertAnsichtskarten][ ¥ dieWand]...
[ ¼ Magenta-oderpurpurrotepralleBlüten]dekorieren [ ¥ die neuenLeinwände]...
[ ¼ StahlträgerundVorhänge,... NebelschwadenundGewehrsalven]dekorieren [ ¥ dieBühne].

n º a¥ [P] + dekorieren,erneuern,renovieren,reparieren
Innenräumekonntenraffiniert gewölbt, [ ¥ Fassaden]aufwendigdekoriert werden...
Zurückin Washington,wird [ ¥ derKommandeur]dekoriert .
[ ¥ Der Mexikaner]ist [ ¼ mit Preisen]reichdekoriert ...
Siesindmit einemEtagenbettausgestattet,[ ¥ das]alsPirateninsel... dekoriert ist.
... aufdenen[ ¥ Tierschädel][ ¼ mit einerRose]dekoriert werden...
In Versailleswurde[ ¥ dasHemd][ ¼ mit feinenSpitzen]dekoriert ...
[ ¥ Die Waggons]seienmodernisiertunderneuert worden,unddieZügeführenhäufiger.
Nochin diesemJahrsoll auch[ ¥ die Webereiin Rheine]erneuert werden.
Nachundnachwerden[ ¥ alle Zellen]erneuert, dasEnsembleaberbleibt.
Drumherumwurden[ ¥ Fassaden]erneuert ...
[ ¥ Der Boiler] war vor kurzemerneuert worden.
[ ¥ Die Stätte]wurdenachderWendesogründlichrenoviert , daßsieinnenwie neuwirkt ...
[ ¥ DasGebäude]mußjedochgrundlegendrenoviert werden.
[ ¥ Die überwiegendtraditionellenHäuser]... sind... [ ¼ mit viel Holz] renoviert .
[ ¥ DieseStrecke] wird derzeitnochrenoviert , in Kürzesoll sievollständigbefahrbarsein.
[ ¥ Die Uffizien in Florenz]werdenrenoviert underweitert.
Seitherwurde[ ¥ dieWandmalereiin derEingangshalle]repariert ...
[ ¥ Die Brücke] ist in denletztenJahrenrepariert worden...
... [ ¥ die Telefonleitungen]müßtenrepariert ... werden.
[ ¥ Die gebrochenenDeiche]seiennicht zu reparierengewesen...
[ ¥ DasundichteSchieferdach]... durfte... [ ¼ mit Kunststoff-Schindeln]repariert werden.
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Class34: Support

Verbs: dienen,folgen� , helfen,unterstützen

Ambiguity: folgen hasa senseof ‘to result’ (class42); in addition, folgen hasa senseof ‘to
follow (in spaceor in time)’.

Scene: [ ¾ A supporter]helps[ ¹ somebodyor a situationin need].Thescenemight define[ ¤ a
purpose]for thesupport.

FrameRoles: S(upporter),R(eceiver)

ModificationRoles: P(urpose)

Levin class: -

Schumacherclass: -

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ¿ + helfen/ � dienen,folgen,unterstützen
Auch [ ¿ dasAusland]mußhelfen:
[ ¿ Jedereinzelne]kannabereinbißchenhelfen - undseiesnuralszufälligerBeobachter.
[ ¿ Auch Postsäcke] helfen [ ¦ gegendieFlut].
Dahelfen [ ¿ auchdie Informationsbroschüren]wenig...

n ¿ aº + unterstützen/ � dienen,folgen,helfen
[ ¿ Gaddafi]unterstützt [ º die Idee]...
[ ¿ Deutschland]unterstützt [ º beideLänder][ ¦ beiderHeranführung]...
... [ º dieRebellenin Ostzaire]zuunterstützen.
... [ ¿ der] [ º ihn] auch[ ¦ beimBaueinesEigenheims]unterstützen will ...
... ausLiebeunterstützen [ ¿ TierschützerundVegetarier][ º eine... Kultur] ...
... [ ¿ die Hausfrau]möchte[ º denAufstand]unterstützen.
[ ¿ Sie] wolle [ º daskleineundmittlereUnternehmertum]unterstützen ...

n ¿ aº [P] + unterstützen/ � dienen,folgen,helfen
[ º Gotovac]wird [ ¿ von achtParteien]unterstützt ...
Mit demVerkauf... soll jetzt [ º derWiederaufbau]... unterstützt werden.
... [ º diesesKonzept]wird [ ¿ vonderUnion] unterstützt.
[ º DerStaranwalt] wird unterstützt [ ¿ vondemehemaligenClinton-Berater]...
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ¿ d º + dienen,folgen,helfen/ � unterstützen
[ ¿ NichtrostendeStähle]dienten [ º derWirtschaftlichkeit] ...
[ ¿ DerBeamte]dient [ º demganzenVolk, nicht einerPartei].
Sodiente [ ¿ er] einst[ º seinemLandsmannPedroDelgado]...
[ ¿ Die knappeinwöchigeReise]dient [ º sowohl demBesuch... alsauchzuGesprächen]...
[ ¿ Wir] wollen ja [ º denKunden]dienen...
[ ¿ Sie]will nicht mehr[ º derFluchtvor derGegenwart] dienen.
[ ¿ DerDichter] folgte [ º seinempoetischenAuftrag in Srebrenica].
... will [ ¿ dasUnternehmen]nicht [ º derStrategiegroßerKonzerne]folgen...
[ º Dem] folgte [ ¿ dasGericht]nicht ...
Lieber folge[ ¿ ich] [ º MagisterAlbinus ... alsdemLeiterderDuden-Redaktion].
[ ¿ Giannotti]folgt [ º Machiavelli] nicht darin...
... also[ º Göttern]zu folgen, von denensieahnen,daßsiekeinesind.
In derSachefolgen[ ¿ dieKommissionundderGerichtshof]... [ º der... Forderung]...
[ º DemStandortDeutschland]könnten[ ¿ einzigInnovationen]helfen.
... um [ º frierendenMenschen]ausdenWagenzuhelfen.
[ ¿ Er] wollte [ º denarbeitendenMenschen]helfen; dasTheoretisierenlag ihm nicht.
Vielleichthelfen [ ¿ dieseErläuterungen][ º demAhnungslosen]...

n ¿ d º [P] + dienen,folgen,helfen/ � unterstützen
[ º Dem] werdedurchneueBehördennicht gedient.
Mit demBeharrenauf3,0Prozentwerdenicht [ º derWährungsstabilität]gedient...
... daßvorrangig[ º denInteressendesGroßkonzerns]gedientwerde.
Daß[ º der... amerikanischenStudie]... nicht gefolgt wordensei...
... wie [ º demVerbrecherund"Führer"Hitler] gefolgt wurde...
... daß[ º derreformiertenRechtschreibung]gefolgt werde...
[ º DenneuenBundesländern]mußin derTat nochlangegeholfenwerden.
Dabeisoll vor allem[ º denZuliefererndesStahlproduzenten]geholfenwerden...
... daßzur Zeit niemandzusagenvermag,wie [ º demLand]geholfenwerdenkann.

n ¿ p ¦ :Nom.vgl + dienen/ � helfen,folgen,unterstützen
... solangeihnen[ ¿ derNegativismus]... [ ¦ alsVorwand]dient.
[ ¿ Ein Hotel] diente jahrzehntelang[ ¦ alsTarnungfür einenAtombunkerderRegierung].
[ ¿ Sie]diente seitderKolonisierungderKapkolonie1652[ ¦ alsExilplatz] ...
[ ¿ EineWalzerszene]dient [ ¦ alsHintergrundfür ein Tête-à-tête-Picknick].
... [ ¦ alsHilfe zur Umstrukturierungsowie zur betrieblichenFortbildung]dienen.

n ¿ p ¦ :Dat.zu + dienen/ � helfen,folgen,unterstützen
[ ¿ DieseAlgorithmen]dienen[ ¦ zur SimulationderEvolution].
... ob [ ¿ Klonen] [ ¦ dazu]dienenkönnte,[ ¦ kinderlosenPaarenzuhelfen].
Offiziell dient [ ¿ einSprachproblem][ ¦ zur Begründung]:
[ ¿ DasHerbizid]diene[ ¦ zur Bekämpfungvon Schadgräsernim Nachauflauf]...

n ¿ i ¦ + helfen/ � dienen,folgen,unterstützen
... denn[ ¿ überdurchschnittlicheLöhne]helfen auch,... [ ¦ Arbeitskräftezugewinnen]...
[ ¿ Ein Begleitbuch]hilft , [ ¦ die unübersichtlicheFülle derWortmeldungenzuordnen]...
[ ¿ Die Tiere] sollenhelfen, [ ¦ die ... Erbanlagenzu identifizieren].
[ ¿ Es]hilft , [ ¦ dieKindervon derStraßezuholen]...

n ¿ d º i ¦ + helfen/ � dienen,folgen,unterstützen
[ ¿ Ich] habe[ º ihr] geholfen, [ ¦ ausdemWrackzuklettern]...
... [ º ihrembegleitendenPartner]zuhelfen, [ ¦ aucheinenJobzu finden].
... um [ º denMenschen]zuhelfen, [ ¦ die Welt verwandeltzusehen]...!
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Class35: QuantumChange

Verbs: erhöhen,erniedrigen,senken,steigern,vergrößern,verkleinern

Ambiguity: erniedrigenhasa (related)senseof ‘to humiliate’.

Scene: [ � Somebodyor something]causesanincreaseor decreaseof [ £ something].Thecontext
mightmentionthe[ ° magnitudeof thechange],or [ ¾ thestartingor resultingstate].

FrameRoles: C(hanger),T(heme)

ModificationRoles: M(agnitude),S(tate)

Levin class: 45.6(Verbsof Changeof State� Verbsof CalibratableChangesof State)

Schumacherclass: 3.2/3 (Verbender Differenz � Einfache Änderungsverben/ KausativeÄn-
derungsverben)

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � a¥ + erhöhen,erniedrigen,senken,steigern,vergrößern,verkleinern
Wenn[ � wir] [ ¥ dieSozialbeiträge]nicht erhöhenwollen,bleibendieMittel begrenzt.
Ob [ � man]dennerst[ ¥ die Erbschaftsteuer][ · kräftig] erhöhen ...
[ � Die DeutscheBahnAG] erhöht zum1. April [ ¥ dieFahrpreiseim Personenverkehr].
[ � Das]kann[ ¥ dieDichte] erhöhen, auf KostenderVielfalt.
Im zweitenDrittel erhöhten [ � dieAdler] [ ¥ denDruck] ...
... daß[ � sie] [ ¥ die SpannungenanbeidenDrähten][ · leicht] erniedrigten.
Als [ � die Wissenschaftler][ ¥ dieTemperatur][ ¿ auf minus270Grad]erniedrigten ...
... [ � man]müsse[ ¥ denTaglohn][ ¿ auf fünfzehnSous]erniedrigen.
[ � Die Kulturdeputation]aberhat... [ ¥ denBetrag]... [ ¿ auf 250.000Mark] erniedrigt :
[ � Air France]will [ ¥ Kosten]senken.
... ob [ � dieNotenbank][ ¥ dieZinsen]weitersenken wird odernicht.
Deutlichsenken will [ � derneueVorstandsvorsitzende][ ¥ denMaterialaufwand]...
... daß[ � Prävention][ ¥ dieAusgabenfür medizinischeBehandlung]senke.
... wonach[ � dasAufsagenniederschmetternderTexte] [ ¥ die Schmerztoleranz]senkt ...
[ � Braun]steigertedieBeschäftigtenzahl[ · um etwa 200] [ ¿ auf knapp23000Mitarbeiter].
... würde[ � dies][ ¥ ihr Selbstvertrauen]nochsteigern.
[ � Man] will [ ¥ dieProduktivität] steigern ...
Auch [ � derVerband]hat[ ¥ seinenAnteil] gesteigert.
Um [ ¥ denWert] ausSichtdesAnlegerszusteigern ...
Machtmansiedaraufaufmerksam,vergrößern [ � sie] [ ¥ dieSchritte]...
... [ � die Streitkräfte]haben[ ¥ ihrenEinfluß] vergrößert ...
... [ � seinUnternehmen]wolle nichtum jedenPreis[ ¥ dasVolumen]vergrößern ...
... nämlich[ ¥ denKreisderZwangsversicherten]zuvergrößern ...
[ � Neuzugänge]vergrößern [ ¥ die Vielfalt anBranchen]...
[ � DasdarausresultierendeelektrischeFeld]verkleinert [ ¥ dieSchwelle]...
Um [ ¥ denBerg dergesamtenStaatsschuld]zuverkleinern ...
Nur sobestehtHoffnung,[ ¥ die Populationen]dauerhaftzuverkleinern.
[ � Die DeutscheBörse]verkleinert [ ¥ die Kontraktgrößenfür Aktienoptionen]...
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � a¥ [P] + erhöhen,erniedrigen,senken,steigern,vergrößern,verkleinern
Soll also[ ¥ dasHaushaltsdefizit]erhöht werden?
... daß[ ¥ dieRentenbesteuerung]bereits1995erhöht wurde.
... daß[ ¥ derMarktanteildesAirbus] ... erhöht werdenmüßte.
[ ¥ Die Investitionszulagen]würden[ · deutlich]erhöht.
Dazusoll einerseits[ ¥ dasKindergeld]erhöht werden...
Wird [ ¥ die Unfallgefahr]auchwiedererniedrigt?
RegierungundOppositionwollen,daß[ ¥ dieSteuersätze]gesenktwerden...
... daß[ ¥ dieFangquoten]immerweitergesenktwerden.
[ ¥ Die Bodenpreisein Deutschland]müßtenjedoch[ · erheblich]gesenktwerden...
... daß[ ¥ derPreisfür einfacheArbeit] sogesenktwird ...
Daß[ ¥ die Zahlder1,8Millionen Gäste]raschgesteigertwerdenkann,gilt alssicher.
Bei Produktionssteigerungwurdezuerst[ ¥ die Intensität]gesteigert...
[ ¥ Die Kapazitätensollen]gesteigert, GastronomieundTourismuserschlossenwerden.
... konnte[ ¥ dasKonzernergebnis][ · beträchtlich]gesteigertwerden.
Im Ergebniswürden[ ¥ die Verlustvorträge]vergrößert ...
Sowurde[ ¥ Jerusalem][ · deutlich]vergrößert.
[ ¥ Der Profit] werdekünstlichvergrößert ...
Zudemist [ ¥ die Gruppe]... [ ¿ aufachtTiereunterschiedlichenAlters] ... vergrößert worden...
Mit demKristall wird ... [ ¥ derAbstandzwischenLinseundScheibe]verkleinert .
Nunwird [ ¥ dasFilialnetz]drastischverkleinert ;
[ ¥ DasAngebot]wurde[ ¿ von 3000][ ¿ auf 1200Artikel] verkleinert .
Wie mitgeteiltwird, soll [ ¥ derVorstand]verkleinert werden;

n ¥ r + erhöhen,senken,steigern,vergrößern,verkleinern/ � erniedrigen
Zudemerhöhesich[ ¥ derVerhandlungsaufwandbeiKlinik enundKassen][ · immens].
[ ¥ Die Grunderwerbsteuer]erhöht sich[ ¿ von 2] [ ¿ auf 3,5Prozent].
[ ¥ Ihr Durchschnittspreis]erhöhtesich1996[ · um etwa achtProzent][ ¿ auf 1500Franken].
... erhöhtesichim vergangenenJahr[ ¥ derErdgas-ImportausdenNiederlanden]...
... wennamspätenNachmittag[ ¥ dieDämmerung]sich[ ¿ überdasHochtal]senkt.
[ ¥ Die Nacht]senktsich[ ¿ überdieschwedischeWohnungspolitik].
[ ¥ StagnationundRepression]senktensichwie Mehltau[ ¿ überdasgeistige... Leben];
[ ¥ Die Peinlichkeitsschwellen]habensichgesenkt...
Gleichzeitigsteigert sich[ ¥ dieHelligkeit desrotenPlaneten][ · immermehr]...
... [ ¥ die] sicherstim Augegegenseitigsteigerten.
Ein Rennläufer, [ ¥ der] sichim zweitenDurchgangsteigern kann,gilt alshoffnungsvoll.
[ ¥ Die Eintracht]steigertesichaberim weiterenVerlauf...
Steigtihre Zahl,vergrößert sichauch[ ¥ dieAufnahmekapazität].
Die Menschensindgrundrechtsbewußtergeworden,[ ¥ dieBundesrepublik]hatsichvergrößert.
Gleichzeitigvergrößert sich[ ¥ derAbstandzwischenErdeundMond] ...
[ ¥ Die Internet-Gemeinde]vergrößert sichnachExpertenschätzungen...
[ ¥ Die DauerausstellungderSammlung]verkleinert sichin absehbarerZeit ...
... "Titanschrumpfschild",mit dem[ ¥ er] sich[ · soweit] verkleinert ...
... [ ¥ die Belegschaft]verkleinerte sich[ · drastisch].
Insgesamthättensich[ ¥ dieZugangsmöglichkeiten]nicht verkleinert ...
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Class36: Opening

Verbs: öffnen,schließen�
Ambiguity: schließenhasa senseof inference(class41); in addition,schließenhasa specific
senseof ‘to end’ (suchasbooks,or talks), andof ‘to make, to arrange’(suchasfriendships,
contracts).

Scene: [ § Somebodyor certaincircumstances]changestheopeningstatusof [ £ something].

FrameRoles: A(ctor), T(heme)

Levin class: 45.4(Verbsof Changeof State� OtherAlternatingVerbsof Changeof State)

Schumacherclass: -
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ª a¥ + öffnen,schließen
Aber dasbedeutetnicht,daß[ ª ich] [ ¥ dieWundertüte]öffne.
Die Großmutterunterbrichtihre Darstellung,als[ ª eineFrau][ ¥ dieTür] öffnet.
Dannöffnet [ ª dasDeutscheSportmuseum][ ¥ seinePforten].
[ ª SeinAbgang]öffnet [ ¥ die Tür zur Shoah]:
[ ª Das]mußoft bittergewesensein,öffneteaberauch[ ¥ dieMöglichkeit] ...
Eswurdevereinbart,[ ¥ weitereFlughäfen]in beideEntitätenzuöffnen ...
[ ¥ DasFenster]schließen- [ ¥ dieTür] öffnen?
[ ª Die Händlerin Hebron]schlossen[ ¥ ihre Läden].
[ ª Der Pfarrer]ließdieToreschließen, alsderKirchenraumvoll besetztwar.
[ ª Wir] wollen [ ¥ keineTüren]endgültigschließen.
Erleichtertschließt [ ª die Wirtin] hinteruns[ ¥ dieTür].
[ ª Sie] schlossen[ ¥ dieKöniglicheAkademie],wo dasKhmer-Dramagelehrtwurde...
[ ª Der alteMann]nimmt einenZug,schließt [ ¥ die Augen]...

n ª a¥ [P] + öffnen,schließen
Die Bombensolltenexplodieren,wenn[ ¥ dieWeihnachtskarte]geöffnetwürde.
Am Donnerstagwurde[ ¥ einweitererPolder]geöffnet.
[ ¥ DasWertpapiergeschäft]soll für neueAnbietergeöffnet... werden.
... da[ ¥ vieleKindergärten]nurvier Stundengeöffnetseien;
Da [ ¥ dieWohnungdesmutmaßlichenMörders]nicht geöffnetwurde...
MancheKästchenverbergengut,daß[ ¥ sie]zuöffnen sind. [ ¥ Viele] sindperfektzuschließen.
... wenn[ ¥ dasausführendeInstitut] geschlossenwird ...
[ ¥ Die Liste wurde]bereits1960geschlossen, und1996wurdennur fünf Namengestrichen.
[ ¥ DieserAbstand]mußgeschlossenwerden,und[ ¥ er] mußunverzüglichgeschlossenwerden.
In derBodenbelagspartewerde[ ¥ keinBetrieb]geschlossen...
Als derletzteseinKärtchen... abgeholthat,werden[ ¥ dieTüren]geschlossen...
Die Haltungunnatürlich,[ ¥ dieAugen]oft geschlossen...
[ ¥ DasFrankfurterBüro] warzuvor geschlossenworden.

n ¥ r + öffnen,schließen
Mühelosöffnetensichfür Tresko [ ¥ alleTüren]...
Und immer[ ¥ neueFolianten]öffnen sichvoll spätgotischerBuchstaben...
[ ¥ Die Tür] öffnet sicherneut.
... bevor sich[ ¥ dieBlütenknospe]öffnet.
... alssich[ ¥ dieGrenzen]öffneten ...
Unlängsterstöffnetensich[ ¥ dieArchivederehemaligenSowjetunion].
... daßdasTor, [ ¥ das]sichsounerwartetgeöffnethatte,wiederzufallenkönnte...
Erstallmählich... öffnen undschließensich[ ¥ FormationenundBildräume]...
... in denen[ ¥ Räume]sichöffnen undschließen...
[ ¥ DieseLücke] ist jetztmit Hipparcosgeschlossenworden.
Manchmalschließtsich[ ¥ derKreis] in einemSpiel...
[ ¥ Die letztedieserÖffnungen]schloßsichvor etwa 4,6Millionen Jahren...
[ ¥ Die ScherezwischendenaltenundneuenLändern]hatsichalsonicht geschlossen...
Doch[ ¥ dieHaustür]hatsichschonwiedergeschlossen.
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Class37: Existence

Verbs: bestehen¢ , existieren,leben

Ambiguity: bestehenalso refersto (i) an insistence(cf. class28) and(ii) the consistenceof
something;(iii) in addition,it hasasenseof passinganexam.

Scene: [ � Somebodyor something]doesexist.

FrameRoles: E(xistence)

Levin class: 47.1(Verbsof Existence� ExistVerbs)

Schumacherclass: 1.1 (Verbender allgemeinenExistenz� Zustandsverbender allgemeinen
Existenz)

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � + bestehen,existieren/ + �� o¡ leben
Allerdingsbestündennoch[ � diplomatischeBeziehungen]...
In derNähedesTunnelsbestehtnachAngabenderBehördenweiterhin[ � Lawinengefahr].
Am Erfolg einerZwangstherapiebestünden[ � erheblicheZweifel].
Wederfür diePostnochfür die Bankbestand[ � dieMöglichkeit, ausdemgemeinsamenBootauszusteigen].
FürdieBundesbankbestehegegenwärtig[ � keinHandlungsbedarf].
ZwischenGesellschaftundTäterbesteht[ � einhöchstkomplexesZusammenwirkenvon tausendFaktoren].
[ � Ein Zusammenhang]bestehedahernicht.
[ � Ein größeresEnsemble]existiert nicht mehr...
Esexistiert [ � dieMeinung,daßmandasGemäldeMalewitschsin alle großenMuseen... schickensolle].
Essollen[ � nur nochRepubliken]existieren ...
Sogar[ � eineZeichnung]existiert von diesemSuperwesen.
[ � Die NeueWelt] existiert von jeherin schroffenGegensätzenundhartenSpannungen...
[ � Sarah]hattedieselteneGabezuexistieren, ohnezu leben...
[ � 400jüdischeSiedler]lebenhier unter100000Muslimen.
[ � Wir] wollen alle in FriedenundVersöhnungleben.
[ � Die Fixer] leben in derGosse...
[ � Eule] lebt für seineJungs...
[ � Die Bewohner]lebenvon Muschel-undFischfang,vonderLachszucht.
... wo [ � derehemaligePräsidentderbosnischenSerben]lebt.
151Jahrelang lebte [ � Ulm] nachdenRegelndesSchwörbriefsundblühteauf.
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Class38: Consumption

Verbs: essen,konsumieren,lesen,saufen,trinken

Scene: [ � A living entity] consumes[ £ something].Theconsumptionmight bedescribedby [ °
acertainmanner],or with [ ¹ aspecificresult].

FrameRoles: C(onsumer),T(heme)

ModificationRoles: M(anner),R(esult)

Levin class: 39.1/4(Verbsof Ingesting � EatVerbs/ DevourVerbs)
TheEnglishpendantverbof lesenis not includedin therespectiveLevin classes.

Schumacherclass: 7.2 (VerbendervitalenBedürfnisse� Verbender Konsumation)
All verbsexceptfor lesenareclassified.

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � + essen,konsumieren,lesen,saufen,trinken
... ob [ � sie] lieberheizenoderessenwollte ...
Dochessenmuß[ � man]immer.
Auch im Himmel muß[ � man]schlafenundessen...
[ � Er] ißt undtrinkt , wäschtundrasiertsich,wennsieeswill ...
In derVergangenheithaben[ � wir] immernurkonsumiert ...
Die JapanerzahlenhoheMieten,[ � sie] konsumieren, siesichernArbeitsplätze...
[ � Wer] heutekonsumiert, trägtgeringereSteuerlasten...
Mit Staunenliest [ � man][ ¥ vonderExistenzeinesumfänglichenHandbuches]...
Doch[ � der] liest, durchausverständlich,lieberin dieserZeitung...
... daß[ � er] lieberMusik hört und liest ...
[ � Sie] küssenundsieschlagensichpostfestum,saufenundraufen...
[ � DessenPapa]säuft, Mamaist plemplemundgehtins Wasser...
[ � Die] habendort zusammengesoffenundSpektakel gemacht...
[ � Er] trank in Maßen,dafürsoff [ � die Frau].
[ � Wer] trinkt jetzt noch,um seineSorgenzuvergessen?
Er rauchtenicht, [ � er] trank nicht.

n � [P] + essen,konsumieren,lesen,saufen,trinken
WährendderAufführungwurdegegessen, mehrabernochgetrunken ...
Wo aberwurdegegessen- undwas?
... in denGaststättenwenigergegessenwurde...
Wennim Inlandnichtkonsumiert wird, sosagendieÖkonomen,kanndieRezessionnicht weichen.
Dawird gelesen, disputiertundgefeiert.
Im Herbstwird wiedergelesen...
Eswird geschubstundgedrängelt,geschmatztundgesoffen.
... wo gesoffen, gegrölt undSchwachsinngeredetwird ...
Dawird geficktundgefressen,gesoffenundgerülpst.
Wennfrüher[ º biszur Besinnungslosigkeit] gesoffenwurde...
NachderEröffnungwurdevor derAkademie... gefeiert,getanzt,gelachtundgetrunken.
Erstwird heftig getrunken, dannkommtdieProhibition...
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � a¥ + essen,konsumieren,lesen,saufen,trinken
Am Samstagaß [ � derRabbi][ ¥ nichts]...
Aber vorherißt [ � Zach][ ¥ einenHot dog].
... daßheute[ � ein Chinese]im Jahr[ ¥ einKilogrammRindfleisch]esse...
[ � Er] weiß,daßer auchKohlehydratebraucht,und ißt [ ¥ Pfannkuchen].
[ � Ein Benzinmotor]hätte[ ¥ etwa einDrittel mehr]konsumiert.
... daß[ � Abhängige][ ¥ mitgebrachtesRauschgift]konsumierten...
[ � Die Privathaushalte]konsumierenpersaldo[ ¥ mehr, alssieeinnehmen].
[ � DerTräumer]konsumiert [ ¥ denTraumanstelledererträumtenDinge].
Daherliest [ � man]in ihrenBlättern[ ¥ ehernegativ gefärbteBerichte]...
[ � Er] liest [ ¥ dieGedankenderMenschenseinerUmgebung] ...
[ � Vier von fünf Deutschen]lesen[ ¥ Zeitung].
[ � Pferde],die laufen,müssenauch[ ¥ was]zusaufenhaben.
... und[ � er] säuft [ ¥ KellersWein].
Ketterauchendund[ ¥ Whiskey] saufend...
[ � Er] will [ ¥ seinenCappuccino]wirklich trink en ...
[ � Wer] nichtsriskiert,wird auch[ ¥ keinenChampagner]trink en.
In derNot trinkt [ � derHamborner][ ¥ dasBier] auchausderFlasche.
... wo [ � sie] [ ¥ Schokolade]trinkt unddie HerrenderSchöpfungbeobachtet.

n � a¥ [P] + essen,konsumieren,lesen,saufen,trinken
Wenneskalt ist, wird [ ¥ mehr]gegessenundgetrunken.
... wo [ ¥ dieKringel] in Schokoladegetauchtunddanngegessenwerden.
... heutewerde[ ¥ zwischenzwei undvier JahrealterKäse]amliebstengegessen.
Selbst[ ¥ Waschpulver] wird mituntergegessen...
Denn[ ¥ dieZuschüsseausBrüsselerFleischtöpfen]könnenkonsumiert werden...
... sofern[ ¥ dieProdukte]in ihrenProvinzenkonsumiert werden.
Währendim Umlageverfahren[ ¥ dieEinnahmen]sofortkonsumiert werden...
Wenn[ ¥ keinEcstasy]mehrkonsumiert wurde,seiendieDepressionennicht mehraufgetreten.
Häufigwerden[ ¥ solcheKonvolute]dannkaumgelesenundnochwenigerbefolgt.
... müßtendoch[ ¥ dieAkten] ausführlichgelesenundbewertetwerden.
Nun wurde[ ¥ es]gelesenundvonprominentenKritik ernbesprochen.
[ ¥ Die Geschichte]kannin drei Sprachen... gehörtundgelesenwerden.
... aberbei unswurdeebenzuvielWassergepredigtund[ ¥ Wein] gesoffen.
Da in derRegionmeist[ ¥ Rotwein]getrunkenwerde...
Zu RodPowellsCountry-musicwird [ ¥ Bier] getrunken ...
[ ¥ Liköre] werdeneher[ � von Älteren]getrunken.

n � r + �$ o¡ essen,saufen,trinken/ � konsumieren,lesen
... wenn[ � er] sich[ ¥ daran][ º satt]essendurfte.
Wie sich[ � die Aborigines]hingegenim Dschungel[ º gesund]aßen...
Kurzdaraufsäuft [ � derVater]sichendgültig[ º zu Tode]...
... säuft [ � derBräutigam]sichamVorabend... [ º sorichtig die Huckevoll].
[ � Die letztenMuckerundPhilister]saufensichdrei Tagelang[ º bewußtlos]...
... [ � meinBlick] trank sich[ º satt]andensichsanfthinziehendenHügeln...

n ¥ r + �$ o¡ konsumieren,lesen/ � essen,saufen,trinken
Von Freunden... läßtsich[ ¥ derFilm] etwasokonsumieren [ · wie einFußballmatch]...
[ · Genausoeingängig,wie] sich[ ¥ seineErfahrungsberichte]konsumieren lassen...
[ ¥ SeineWebart]liest sich[ · schwierig],ist aberdenkbarsimpel.
[ ¥ Airframe] liest sich[ · wie einFall für denVerbraucheranwalt].
Nunmehrliest [ ¥ es]sich[ · anders,abernochnicht richtig].
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Class39: Elimination

Verbs: eliminieren,entfernen,exekutieren,töten,vernichten

Ambiguity: Thereflexiveusageof entfernenmeans‘to moveaway’.

Scene: [ � Somebodyor somecircumstances]destroys theexistenceof [ » something].

FrameRoles: E(liminator),D(estroyed)

Levin class: 42.1(Verbsof Killing � MurderVerbs)

Schumacherclass: 1.3 (Verbender allgemeinenExistenz� KausativeVerbender allgemeinen
Existenz)
Only vernichtenis classified.
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n � a¼ + eliminieren,entfernen,exekutieren,töten,vernichten
... Wahrheiten,[ ¼ die] [ � er] systematischausseinerBiographieeliminiert hatte.
Denn[ � dasstatistischeBereinigungsverfahren]eliminiere nur [ ¼ Witterungseinflüsse]...
Eliminiert [ � man][ ¼ denWechselkurseffekt derDollar-Aufwertung]...
[ ¼ Die FeindedesVolkes]zueliminieren ist keineStraftat.
[ � Die TerrormaschineriederBolschewiken]eliminierte [ ¼ die Fähigsten]...
... indem[ � er] [ ¼ dieverrottetenTeile] entfernte ...
[ � Soldatenmit Schutzmasken]entfernten [ ¼ diedefektenContainer]...
[ � Wer] mir [ ¼ meinOhr] entfernt hat,möchtetIhr wissen?
[ � DerGöttingerBotaniker] entfernte bei zahlreichenBlüten[ ¼ dieStaubfäden]...
... Geschwür, [ ¼ das][ � man]mit chirurgischenMethodenentfernenkönne...
Anstatt[ ¼ dasMaterial] auseinemmassivenKristall zuentfernen ...
Esseinicht ihre Absicht,[ ¼ Gefangene]zu exekutieren ...
[ � Reiter]exekutiere [ ¼ denpolitischenWillen einigerLandesregierungen]...
... destobraverexekutiert [ � sie] [ ¼ die konventionellenArrangements].
Von derGroßzügigkeit,mit der[ � Strauss]selber[ ¼ seinePartituren]exekutierte ...
Dochgeradein ihrer Alltäglichkeit exekutieren [ � sie] [ ¼ die Geschichte].
[ � DasGedanken-Ich]tötet [ ¼ Josef].
NachdemEintreffenderalarmiertenPolizeidrohte[ � er] [ ¼ sich] zu töten ...
[ � Sie]entführenManagervon Teeplantagenundtöten [ ¼ ElefantenundNashörner]...
Manzwingt [ � sie], [ ¼ ihrenVater]zu töten.
... um [ ¼ seinewohlhabendeEhefrauundseinevier Kinder] zu töten ...
[ � Aids] tötet [ ¼ Kinder in Entwicklungsländern]... schnelleralsin denIndustriestaaten...
Dürfen[ � wir] amKunstwerk[ ¼ Zeit] vernichten ...?
[ � Die Araber]versuchtensofort,[ ¼ sie] zuvernichten, undscheiterten.
Alle fünfzig Jahreversuchen[ � dieRussen],[ ¼ uns]zuvernichten.
[ � Viele] vernichteten [ ¼ ihre Ausweispapiere]...

n � a¼ [P] + eliminieren,entfernen,exekutieren,töten,vernichten
Erstin Landnähe... kann[ ¼ derFehler]eliminiert werden.
[ ¼ Alle RestederspätgotischenundbarockenBauphase]wurdeneliminiert .
... daß[ ¼ die Inflation] praktischeliminiert wurde.
Dabeiwird auch[ ¼ derenErbgut]eliminiert .
DassignalisiertderZelle,daß[ ¼ dieseStoffe] zuentfernensind.
... selbstwenn[ ¼ dieGeschwülste]zuerstvollständigentfernt wurden.
An 200Kranken,denen[ ¼ einStückDarm] entfernt werdenmußte...
Als beiUmbauarbeitendannnoch[ ¼ Wände]entfernt wurden,stürztedasGebäudeein.
Allerdingswirkt essichnachteiligaus,daßauch[ ¼ dasPigmentepithel]entfernt wird.
... sodaßzumindest[ ¼ dergröbsteDreck]entfernt wird.
[ ¼ Ein Mann]wurdein RiadnachdemFreitagsgebetexekutiert.
... bevor [ ¼ er] auf offenerSzeneexekutiert wird ...
... wonach[ ¼ Kasi] einen"Hirnschaden"habeunddeshalbnichtexekutiert werdensolle...
... daß[ ¼ dieNachbarn]in ihremHausexekutiert wurden...
Bei Schießereienwurde[ ¼ einMann]getötet ...
Zu Recht,denndurchdenEingriff wird ausihrer Sicht[ ¼ derSpender]getötet.
Dabeiwurde[ ¼ sie] von einerS-Bahnerfaßtundgetötet.
[ ¼ Die mit TaschenlampengeblendetenKaimane]waren... leicht zu töten.
[ ¼ Die sichergestelltenWaren]sollenvernichtet werden.
... Einrichtungen,in denen[ ¼ chemischeKampfstoffe] gelagertundvernichtet werden...
... [ ¼ was]durchdenNationalparkanArbeitsplätzenvernichtet wurde...
Er galtalsüberführt,[ ¼ seinRuf] warvernichtet.
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Class40: Basis

Verbs: basieren,beruhen,gründen,stützen

Ambiguity: gründenhasa senseof ‘to found, to establish’. stützenhasa relatedsenseof ‘to
sustain’.

Scene: [ £ Something]refersto [ À abasis].Theremightbe[ ¾ somebodywhodefinesthebasis].

FrameRoles: T(heme),B(asis)

ModificationRoles: S(etter)

Levin class: -

Schumacherclass: 4.5(VerbenderRelationunddesgeistigenHandelns� VerbenderGrundle-
gung)
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ¥ p Á :Dat.auf + basieren,beruhen,gründen/ � stützen
Technischbasiert [ ¥ derLupino] [ Á auf einerverkürztenPlattformdesPolo] ...
[ ¥ DerQualifizierungsweg] ... basiert [ Á auf ... Grundveranstaltungen]...
[ ¥ DasStück]basiert [ Á auf Tatsachen]:
DerText, [ ¥ der] [ Á auf einerälterenÜbersetzung]basiert, wurdezur Grundlage...
[ ¥ Die neuenDemokratien]... basieren nicht [ Á auf Systemen]...
[ ¥ Die Grundstückswerte]basieren [ Á aufBodenrichtwerten]...
... [ ¥ das][ Á aufderOrthographiedesBGB] basierte...
[ ¥ Alle Berichte]basierenoffenbar[ Á auf Gesprächenmit Mitarbeitern]...
Aber [ ¥ diesesArgument]beruht [ Á auf einemIrrtum].
... [ ¥ es]soll [ Á auf Tatsachen]beruhen ...
... da[ ¥ seinWert] nicht [ Á aufVolumenoderGewicht] beruhe.
[ ¥ DassolideWirtschaftswachstum]beruht ... vor allem[ Á aufderLandwirtschaft]...
... Prinzipien,[ Á aufdenen][ ¥ jenesidealeGemeinwesen]beruht.
[ ¥ DasVerfahren]beruht im Prinzip[ Á auf derPhotoionisation]...
In diesemFall jedochberuht [ ¥ dieDistanz]... [ Á auf einerEntscheidung]...
[ ¥ DiesesfranzösischeModell] beruht [ Á auf derPartizipationderStaatsbürger] ...
[ ¥ Die Leistungsfähigkeit derNato] beruhe [ Á auf derKraft Amerikas];
[ ¥ Sie]beruht [ Á darauf,daßdasVakuumnichtwirklich "leer" ist].
[ ¥ SeinOEuvre]gründet nämlich[ Á auf seinenfreundschaftlichenKontakten]...
... Staatsbürgerdemokratie,[ ¥ die] [ Á auf einemeinheitlichenRaum]... gründet ...
... gründet [ ¥ derReizderReiseim Netz] [ Á auf denVerlustvon Normalität]...
[ ¥ Die europäischeGemeinschaft]gründet letztlich [ Á auf der... Tradition] ...
... [ ¥ seinneuerRuhm]gründet [ Á aufdem... herrlichenGarten]...
... Mangels,[ Á auf dem][ ¥ derKommunismus]nachhergründen sollte.

n ¿ a¥ p Á :Akk.auf + gründen,stützen/ � basieren,beruhen
[ Á Auf dreiPfeiler] gründet [ ¿ jederderSpitzenkandidaten][ ¥ seinenWahlkampf]:
[ ¿ Sie]stützt [ ¥ ihre Beschuldigungen][ Á auf persönlicheAufzeichnungenEkincis] ...
Denn[ ¿ die Rezensentin]stützt [ ¥ ihr Urteil] ... [ Á auf unvollständigeZitate] ...
[ ¿ Sie]stützen [ ¥ ihre Prognosen][ Á aufeineReihevon Studien]...

n ¥ r p Á :Akk.auf + gründen,stützen/ � basieren,beruhen
[ ¥ UnsereWeltzivilisation] gründet sich[ Á auf diesesWerkzeug].
[ ¥ Die Ansprüche]gründen sich[ Á auf Recherchenin Akten undArchiven] ...
... [ Á worauf] [ ¥ alle Begriffe undRedenderChristen]sichgründeten ...
[ Á Worauf] sich[ ¥ dieseZuversicht]gründet, verräternicht.
... da[ ¥ dieAnalyse]sich[ Á auf Regel-undUnregelmäßigkeiten]... gründet.
... und[ Á auf dieseEigenart]habesich[ ¥ alles]zugründen ...
[ ¥ Die AngstderHongkonger]gründet sichvor allem[ Á auf dieZeitbombe]...
[ ¥ IhreArgumente]stützensich[ Á auf dieunterschiedlichenBetriebsgrößen]...
[ ¥ Die Vereinbarung]stützt sichin ersterLinie [ Á auf denInterimsvertrag]...
... Gerechtigkeitsgefühls,[ Á auf das]sich[ ¥ dieDemokratie]stützt.
[ ¥ Die Erwartung]stützesichvor allem[ Á auf den... Auftragseingang]...
[ ¥ AchtungundAnsehen]... stützensichwesentlich[ Á auf dieseDarlegung]...
[ ¥ Die BedenkendesGerichts]stützensich[ Á darauf,daßin dem... Fall] ...
[ ¥ Die Entlassung]stützt sich[ Á auf angeblicheÄußerungen]...



2.2. CLASSPROPERTIES 99

Class41: Inf erence

Verbs: folgern,schließen¢
Ambiguity: schließenhasa senseof closingsomethingopen(class36); in addition,schließen
hasa specificsenseof ‘to end’ (suchasbooks,or talks),andof ‘to make, to arrange’(suchas
friendships,contracts).

Scene: [ § Somebodyor a personifiedaffair] performs[ � aninference],possiblyactivatedby [ �
anunderlyingclue].

FrameRoles: A(rguer),I(nference)

ModificationRoles: C(lue)

Levin class: -

Schumacherclass: 4.6 (VerbenderRelationunddesgeistigenHandelns)
Schumacherprovidesoneverbclassfor theinference(this class)andresult(my class42)verbs.

Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ª s-2� + folgern,schließen
[ � Ein Krieg ist ... notwendig],sokann[ ª ich] nur [ � ausseinemArtikel] folgern.
Also folgern [ ª wir] glasklar... [ � gleichmußDepardieuauf denPlankommen].
[ � Ein Christ], folgerten [ ª mittelalterlicheTheologen],[ � betrachtetjedenMenschen]...
... daß[ ª gut unterrichteteKreise] folgern, [ � er legesicheineSpeckschwartezu] ...
Zynischwill [ ª ich] schließen: [ � Der Werbeslogan...]
Kann[ ª man][ � daraus]schließen, [ � dasUniversumhabeeinenSinn]?
[ � Der "AmerikanischeTraum"],schließt[ ª Lipset] [ � daraus],[ � könne... behalten].
[ � Aus alledem]zuschließen, [ � manseianeinenungarischenSpaßvogelgeraten]...

n ª s-2� [P] + folgern/ � schließen
... weil sonstvielleicht gefolgert wordenwäre,[ � er wolle ihn stürzen].
[ � Daraus]ist ... zuRechtgefolgert worden,[ � dieLandwirtschaft...]
[ � Daraus]kannabernichtgefolgert werden,[ � die ... Eingriffe seienlosgelöst]...

n ª s-dass� + folgern,schließen
... aberläßtsich[ � daraus]folgern, [ � daßdu wachbist,währenddu esliest]?
[ ª Er] folgerte, [ � daßvielleicht die "Wächter"... ihm helfenkönnten]...
[ ª Wir] folgern [ � daraus],[ � daßes... keineethischenundmoralischenGrundsätzegibt] ...
[ ª Die Presse]folgertenatürlich,[ � daßdieStones... aufdie Beatlesreagierten]...
[ ª Sie]schließen, [ � daßdasFach"auf sichselbst"zurückfiel]...
... dannmüssen[ ª wir] [ � daraus]schließen, [ � daßdies... dieUrsacheist].
[ � Daraus]schließt [ ª Diller], [ � daßderHaushalt... ausdenFugengeratenwerde].
[ ª Die Forscher]schließen[ � daraus],[ � daßesnochein ... infektiösesAgensgebenmuß].

n ª s-dass� [P] + folgern,schließen
Ist [ � daraus]zu folgern, [ � daßAbschreckungdurchStrafeinsgesamtnicht funktioniert]?
[ � Daraus]wird messerscharfgefolgert, [ � daßmannundenAngriff ... organisierenmüsse].
[ � Daraus]wird geschlossen, [ � daßdie Regierung... bereitseinkönnte].
[ � Daraus]wird geschlossen, [ � daßeskaummöglichseinwürde]...
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Class42: Result

Verbs: ergeben,erwachsen,folgen¢ , resultieren

Ambiguity: In its reflexiveusage,ergebenhasasenseof ‘to capitulate’.folgenhasasenseof ‘to
follow, to obey’ (class34); in addition,folgenhasasenseof ‘to follow (in spaceor in time)’.

Scene: [ ¹ Something]resultsfrom [ ¾ something],which mightbethecause,asource,ananaly-
sis,or theorigin of theresult.

FrameRoles: R(esult),S(tartingpoint)

Levin class: -

Schumacherclass: 4.6 (VerbenderRelationunddesgeistigenHandelns)
Schumacherprovidesoneverbclassfor theinference(my class41) andresult(this class)verbs.
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n º + �$ o¡ erwachsen,folgen,resultieren/ � ergeben
[ º Die Unterstützung]... erwächstfastausschließlich[ ¿ ausdemGefühleinerZwangslage]...
FürdieRisiken,[ º die] [ ¿ ausdemBruchzwischenNordenundSüden]erwachsen...
[ ¿ Daraus]erwuchsschließlich[ º jene... Tragödie]...
[ ¿ Aus ihm] erwuchsen[ º ebensobittereEnttäuschungen]wie [ ¿ ausderVersicherung]...
Die Gewinne,[ º die] ... [ ¿ aussteuerlichenVergünstigungenundanderenPrivilegien] folgen...
FürdengewöhnlichenLeserfolgt [ ¿ daraus]... [ º gesteigertesVerständnis];
[ ¿ Aus einerBehinderung]folgenicht etwa [ º dieMinderungderMenschenwürde].
[ º Sie] resultiertenvor allem[ ¿ ausderStrukturreformdesStützpunktsystems].
Gewiß resultiert [ º dieserMangel]auch[ ¿ ausdemWerkstatt-CharakterderPublikation]...
[ º DasWachstum]resultiert zu15 Prozent[ ¿ ausderÜbernahme]...
[ ¿ Aus diesergrößtenFreiheit]resultierte [ º derhöchsteSymboldruck]:
[ º SeineerhöhtenTestosteron-Werte]resultierten [ ¿ auskörpereigenerÜberproduktion]...

n ¿ aº + ergeben/ � erwachsen,folgen,resultieren
[ ¿ Meinungsumfragen]ergeben[ º einemoderatoptimistischeStimmung].
[ º Das]ergab [ ¿ dieObduktiondesLeichnams]im niederländischenDenHaag...
[ ¿ Moos,Spinnenweben,FedernundTierhaare]ergeben[ º eineweichePolsterung]...

n º d ¿ + erwachsen/ � ergeben,folgen,resultieren
[ º Die RückkehrhistorischenDenkens]erwächst... [ ¿ demNiedergangeinerEpoche]...
Daßjedoch[ ¿ demEinzelhandel][ º mächtigeKonkurrenz]erwachsenkönnte...
Und [ º Konkurrenz]erwächst[ ¿ dem... vorhandenenStart-System]nunüberall:

n ¿ p º :Dat.in + resultieren/ � ergeben,erwachsen,folgen
In einerZelle resultiert [ ¿ dasGanze][ º in einemhöchstkohärentenStoffwechsel]...
[ ¿ Die Spezialbehandlung]... resultiere [ º in geringererAggressivität] ...

n º r + ergeben/ � erwachsen,folgen,resultieren
Daergebensichnunauf einmal[ º äußerstreizvolle Einblicke]:
[ ¿ Aus demArchivmaterial]ergibt sichalso[ º eingenauumgekehrtesBild] ...
FürdenSchuldnerergibt sich[ º derVorteil einerdauerhaftenSchuldensenkung].

n ¿ s-dassº + ergeben/ � erwachsen,folgen,resultieren
[ ¿ Die Stella-Marktforschung]hatergeben, [ º daßdie Schulbildung... entspreche].
[ ¿ EineUmfrage]habeergeben, [ º daß... einenfleischlosenBurgerhabenwollen].
[ ¿ EineeigeneAnalyse]habeergeben, [ º daßderKoffeinanteilnicht höher... sei].

n ¿ s-obº + ergeben/ � erwachsen,folgen,resultieren
Im Herbstwird [ ¿ einVolksentscheid]ergeben, [ º ob derSenat... bleibenwird].
Hier müsse[ ¿ dieAuslegungderParteivereinbarung]ergeben, [ º ob dieErfüllung ...]
[ ¿ Die sichergestelltenGeschäftsunterlagen]sollenergeben, [ º obderVorwurf zutrifft].

x s-dassº + folgen,resultieren/ � ergeben,erwachsen
Schon[ ¿ hieraus]folgt, [ º daß... eineOrganentnahmevon vornhereinausscheidet].
[ ¿ Daraus]folge, [ º daßnotwendigeVeränderungenunterblieben].
[ ¿ Daraus]resultiert, [ º daßessichum "Zufälle" handelt]...
[ ¿ Aus demGesagten]resultiert, [ º daßderProzeßderVereinigungDeutschlands]...

x r s-dassº 4 + ergeben/ � erwachsen,folgen,resultieren
... habesichjedochergeben, [ º daßder... Personenkreisgrößergefaßtwerdenmüsse].
Eshatsichergeben, [ º daßdiesesTheatersehrgut ist, daßesverwandtist mit uns].
Wennsichergibt, [ º daßdieClearingstelleabgeratenhat] ...

4This frameis not codedin thegrammar.



102 CHAPTER2. GERMAN VERB CLASSES

Class43: Weather

Verbs: blitzen,donnern,dämmern,nieseln,regnen,schneien

Scene: Theweatheris described,typically without any agentive involvement.But prototypical
properties(suchaslook, sound)of theweatherverbsarespecifiedby or transferedto [ £ themes].
Dependingon thepropertytransfer, theremightbe[ ¤ apath]for the(weather)movement,[ � an
experiencer],or [ � acontent].

FrameRoles: T(heme)

ModificationRoles: P(ath),C(ontent),E(xperiencer)

Levin class: 57 (WeatherVerbs)

Schumacherclass: -
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Frame ParticipatingVerbs& CorpusExamples

n ¥ + blitzen,donnern,dämmern/ + �$ o¡ nieseln,regnen/ � schneien
... [ ¥ Schwerter]blitzen ...
... daß[ ¥ dieJuwelen]... garsohell blitzten.
Und esblitzten [ ¥ dieSterne].
... hier unddablitzt [ ¥ ein Siegelring] ...
Seit[ ¥ die russischenSchützenpanzer]nichtmehr[ ¦ durchGrosnyj] donnern ...
[ ¥ Die Eismassen]donnerten [ ¦ durchdasletztenicht blockierteWehrderStaustufe].
[ ¥ DasBoot] donnert [ ¦ in dieReihederim SchleusenbeckenankerndenSchiffe] undversinkt.
Schondonnert [ ¥ dasBlech] ...
... donnert [ ¥ einTanklastzug][ ¦ überdieKreuzung]undverschwindetwie einSpuk.
... wenn[ ¥ dieKanonen]donnern ...
Wobei[ ¥ die Erkenntnis]dämmert:
Hier dämmern bereits[ ¥ diemysteriösenGefildefür Künstlervon Munchbis Beuys].
... dämmert plötzlich [ ¥ die wahreBedeutung]:
[ ¦ Vom dämmrigenHimmel] nieselt[ ¥ kalterRegen]...
[ ¥ Blumen]regnen[ ¦ vomHimmel] ...
Auf RubensReisregnen[ ¥ aufgeblaseneKondome]...
[ ¥ Wolkenweißlich-glühenderAsche]regneten[ ¦ auf denAmpato]...

n ¥ s-2� + donnern/ � blitzen,dämmern,nieseln,regnen,schneien
[ ¥ Kohl] donnerte, [ � die CDA-Leutemüßtenwissen]...
[ � "Ich bin Künstler, keinBuchhalter"],donnert [ ¥ derTheaterdirektor].

x + blitzen,donnern,dämmern,nieseln,regnen,schneien
JedeSekundeblitzt esweltweit rundsiebzig-bishundertmal.
Esblitzt viermal.
... undmanchmaldonnert es...
Esdonnerteundblitzte ...
... esdämmerteschonwieder...
Nieselregenfällt undesdämmert bereits.
Nur überdenBergennieseltees...
Mal nieselteesleicht ...
... anderenKüstenesauchim Sommerregelmäßigregnet.
Dannregnetesderartheftig ...
Esregnetin Strömen...
Am meistenschneiteesin derNähevon Mannheim.
In denAlpenschneiteessogar.

x a¥ + regnen,schneien/ � blitzen,donnern,dämmern,nieseln
Esregnete[ ¥ Blumen]...
Auf derBerlinaleregnetes[ ¥ nurWasser].
Esregnet[ ¥ Splitter] [ ¦ vomHimmel].
Bei unsschneit’s jedeNacht[ ¥ neuenPulverschnee]aus35Schneelaternen.
Esschneit [ ¥ viel Papierschnipsel].

x d � + dämmern/ � blitzen,donnern,nieseln,regnen,schneien
Allmählich dämmert es[ � deninländischenAnlegern]...
Möglicherweisedämmert es[ � auchdemLandesvorsitzendenBeck] ...
... undsodämmertees[ � mir] allmählich...
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2.3 Usageof Verb Classes

As saidin thebeginningof thischapter, thepurposeof themanualclassificationwithin thisthesis
is to evaluatethereliability andperformanceof theclusteringexperiments,bothwith respectto
(i) the underlyingrelationshipbetweenverbmeaningcomponentsandverb behaviour, and(ii)
theusageof clusteringmethodologiesfor theautomaticacquisitionof a high-qualityandlarge-
scalelexical semanticresource.But therearevariousotherpossibilitiesfor how oneusesan
existing manualverbclassificationwithin theareaof NaturalLanguageProcessing.This holds
for a preliminaryand restrictedclassificationas presentedin this thesis,and even more with
respectto a large-scalelexical semanticresource.

For theoreticallinguistic research,a verb classificationat the syntax-semanticinterfacerepre-
sentsa valuableresource.On basisof the verb classes,the researchercanverify hypotheses
concerningtherelationshipbetweenverbmeaningandverbbehaviour, with respectto symbolic
or statisticalproperties.For example,this is importantwithin theresearchin languageacquisi-
tion, concerningthequestionhow achild learnsto generalise(andrestrict)theusageof verbs.

For computationallinguistic research,possibleareasof NLP applicationincludethefollowing:

Â Parsing:

Providing lexical informationaboutverbsby verbclasslabelsservestwo purposesin pars-
ing: (i) Ontheonehandtheclassinformationrestrictspossibleparsesanddecreasesparse
ambiguities,sincethe classlabels implicitly definethe rangeof possiblesyntacticand
semanticverb environments. (ii) On the otherhandthe classinformationsuppliesaddi-
tional informationonthesyntax-semanticembeddingfor verbswhicharedefinedvaguely.
Combiningbothuses,theparsingquality mightbeimproved.

Â LanguageModelling:

Replacingverbsin a languagemodelby therespective verbclassesmight improve a lan-
guagemodel’s robustnessandaccuracy, sincetheclassinformationprovidesmorestable
syntacticandsemanticinformationthantheindividualverbs.For example,theprobability
of the prepositionnach following any mannerof motion verb is comparablyhigh, since
(amongothersenses)it indicatesa path. Nevertheless,the modelmight provide lessre-
liable informationon the individual mannerof motion verbs,especiallyin low frequent
casessuchasrasen‘to speed’.Theverbclassinformationcontributesthis missinginfor-
mationby generalisingover theverbswithin oneclass,andis thereforeableto predicta
nach-PPfor rasen.

Â InformationExtraction:

A userquerywhich is meantto extractinformationfrom documentscanbeextendedwith
respectto its syntacticandespeciallysemanticinformation(e.g. complementrealisation)
by addingtheexistingclassinformationof thequerypredicateto thequerydescription,in
additionto theindividualverbinformation.
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Â MachineTranslation:

Assumingthat a similar systemof verb classesexists in variouslanguages,the problem
that the translationof a verb from one languageinto anotheractivatesseveral verbsin
the target languagecanbe solved by filtering the correcttranslationwith respectto the
sourceverbclass.For example,theverbbestehenhasat leastfour differentsenses,each
coupledwith a preferredsubcategorisationbehaviour: (i) bestehenmeaning‘to insist’
subcategorisesnp with auf»�Ã$Ä , (ii) bestehenmeaning‘to consist’subcategorisesnp with
aus§rÅ�Å , (iii) bestehenmeaning‘to exist, to survive’ subcategorisesn or np with in §rÅ�Å , and
(iv) bestehenmeaning‘to pass’(e.g. of anexam)subcategorisesna . With respectto the
sourcecontext (the syntactico-semanticembedding),the verb classof the sourceverb is
determined,andbasedon thesourceclassthetargetverb is filtered. In addition,missing
informationconcerningthesourceor targetverbwith respectto its syntacticandsemantic
embeddingmight beaddedby therespectiveclassandrefinethetranslation.

Â Smoothing:

Smoothingis a meta-usageof theverbclasseswhich is inherentin mostof thepreceding
applications. The verb classescanbe usedto smooththe syntacticandsemanticinfor-
mationof individual verbsby the informationprovided by verbsin the sameclass. The
smoothingcreatesmoreuniformdistributionsover thesyntactico-semanticverbfeatures.

Becausetheseideasmight seemspeculative, the following sectionsprovide examplesof verb
classusagewhich have alreadybeenperformed.Most of themarebasedon theLevin classes,
someon Germansoft-clusteringapproaches.I shouldadd that therearemultiple usesof the
WordNetclasses,but I do not provide a pictureof themwithin the scopeof this thesis. The
readeris referredto theWordNetbibliographyathttp://engr.smu.edu/~rada/wnb/ .

Parsing-BasedWord SenseDisambiguation Dorr and Jones(1996) show that the Levin
classescan be usedfor word sensedisambiguation. They describethe English verbs in the
Levin classesby theirsyntacticdescriptions,basedonparsingpatternsontheexamplesentences
for theverbclasses.Theapproachdistinguishespositiveandnegativeexamplesby 1 and0, re-
spectively. For example,theparsingpatternfor thesentenceTonybrokethevaseto pieceswould
be1-[np,v,np,pp(to)] . Thesyntacticdescriptionof a verbconsistsof thesetof parsing
patternswhich areassignedto theverbaccordingto its classaffiliations.

Dorr andJonesdeterminetheoverlapon thesetsof verbs(a) in thesemanticLevin classes,and
(b) asbasedon the agreementon syntacticdescriptions.The comparisonis performedwithin
two experiments:(i) The syntacticpatternsof the examplesentenceswithin a Levin classare
assignedto all verbswithin the class,disregardingthe different verb sensesthe verbsmight
have. The syntacticdescriptionof a verb might thereforecontainsyntacticpatternsof several
verb classes,accordingto its numberof classaffiliations. (ii) The syntacticpatternsof class
examplesareonly assignedto theverbsensesactivatedby thespecificclass.Theoverlapof (a)
the ‘semantic’and(b) the ‘syntactic’ setsof verbsare(i) 6.3%accuracy, becausetherearefar
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moresyntacticdescriptionsthansemanticclasses,vs. (ii) 97.9%accuracy, becausetheseman-
tic classesagreewith the disambiguatedsyntacticdescriptions.The experimentsvalidatethe
strongrelationbetweenthesyntacticandthesemanticinformationin theverbclasses,andshow
that this relationcanbe utilised for word sensedisambiguation,becausethe classificationcan
disambiguateverbsensesaccordingto syntacticdescriptions.

Machine Translation Dorr (1997)usesLevin’s verbclassapproachto constructa large-scale
dictionaryfor machinetranslation.Dorr definesLexical ConceptualStructures(LCSs)(Jackend-
off, 1983,1990)asameansfor thelanguage-independentlexiconrepresentationof verbmeaning
components.Shepresentspossibilitiesof how to obtaintheLCS representations,rangingfrom
manualto fully-automaticapproaches.Thefollowing automaticapproachis basedon theLevin
classes.

Assumingasin (Dorr andJones,1996)thatbasicverbmeaningcomponentscanbesystemati-
cally derivedfrom informationaboutthesyntacticrealisation,Dorr utilisesandextendsLevin’s
classesfor the lexicon construction.Thesyntaxandsemanticsof theverbclassesarecaptured
by a matrix relating the existenceof alternationswith the definition of the semanticclasses.
Verbsarethenassignedto a semanticclassaccordingto which alternationsthey undergo within
a largecorpus.Theclassesaredecomposedinto primitiveunitsof meaningwhich arecaptured
in anLCS representation.Eventhoughneitherthesyntacticconstructionsnor theclasssystem
is expectedto hold cross-linguistically, themeaningcomponentsunderlyingtwo translationally
relatedverbsareexpectedto overlap. The language-independentLCS lexicon entriesfor ma-
chinetranslationarethereforeconstructedvia thesyntacticandsemanticdefinitionsin Levin’s
classification.

Document Classification Klavansand Kan (1998) useLevin’s verb classesto discriminate
article typeswithin the news domainof the Wall StreetJournal (WSJ)corpus. They consider
thenounsin a documentastheconceptualentities,andtheverbsasthe conceptualeventsand
actionswithin thedocuments.Thepaperfocuseson theroleof verbsin documentanalysis.

KlavansandKanplacetheir investigationonthe100mostfrequentand50additionalverbsin the
WSJ,coveringatotalof 56%of theverbtokensin thecorpus.They select50outof 1,236articles,
with eacharticlecontainingthehighestpercentageof a particularverbclass.Theinvestigation
revealsthateachverbclassdistinguishesbetweendifferentarticletypes,e.g. mannerof motion
verbsaretypically foundin postedearningsandannouncements,communicationverbsin issues,
reports,opinions,andeditorials.Thework showsthattheverbclassescanbeusedastypelabels
in informationretrieval.

Word SenseDisambiguation in Target Word Selection Prescher, Riezler, andRooth(2000)
presentan approachfor disambiguationin target word selection.Givena translationproduces
multipleequivalencesof asourceword,adisambiguationmodelselectsthetargetword. Thecore
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partof thedisambiguationsystemis representedby aprobabilisticclass-basedlexicon,which is
inducedin anunsupervisedmanner(via theEM algorithm)from unannotatednewspapercorpus
data. The lexicon providesestimatedfrequenciesfor Englishverb-nounpairswith respectto a
grammaticalrelationship.For example,Table2.1presentsthe10mostfrequentnounswhichare
learnedasdirectobjectsof theverbto cross.

cross<subj,obj> Freq
mind 74.2
road 30.3
line 28.1
bridge 27.5
room 20.5
border 17.8
boundary 16.2
river 14.6
street 11.5
atlantic 9.9

Table2.1: Class-basedestimatedfrequenciesof directobjectnouns

Giventhat in a translationprocessa decisionhasto bemadeconcerningwhich of a setof alter-
native target nounsis themostappropriatetranslationof anambiguoussourcenoun,the target
nounsarelookedup in theprobabilisticlexicon with respectto thegrammaticalrelationshipto
the(alreadytranslated)targetverb. For example,in eineGrenzeüberschreitenpossibleEnglish
targetnounsfor theGermansourcenounGrenzeareborder, frontier, boundary, limit, periphery,
edge. But with respectto thedirectobjectrelationshipto theverbto crosswhichis thetranslation
of überschreiten, thelexicondeterminesborder asthemostprobabletranslation,cf. Table2.1.

SubcategorisationAcquisition Korhonen(2002b)usesLevin’sverbclassesfor thehypothesis
filtering in anautomaticacquisitionof subcategorisationframesfor Englishverbs.Her work is
basedon theframework of (BriscoeandCarroll,1997)who automaticallyinduceasubcategori-
sationlexiconfor Englishverbs.Sinceautomaticsubcategorisationlexica in generalshow alack
in accuracy, thelexical acquisitionis typically followedby afiltering on theframedefinitions.

Korhonensuggestsafilter thatsmoothesthestatisticalsubcategorisationframeinformationwith
back-off estimateson the verbs’ semanticLevin classes:Provided with a probabilisticdistri-
bution of the verbsover subcategorisationframetypesasobtainedfrom (BriscoeandCarroll,
1997),eachverb is assignedvia WordNetclassesto the Levin classrepresentingits dominant
sense(Korhonen,2002a). From eachLevin class,4-5 verbsaremanuallychosento represent
thesemanticclass.Theverbs’distributionsaremergedto obtainback-off estimateswith respect
to theclass,andthe back-off estimatesarethenusedto smooththe subcategorisationdistribu-
tions of the verbswithin that class. Settingan empirically definedthresholdon the smoothed
distributionsfilters out theunreliablehypotheses.
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2.4 Summary

I havebegunthischapterby introducingthegeneralideaof verbclassifications,anartificial con-
structof naturallanguagewhichgeneralisesoververbs.I manuallyclassified168Germanverbs
into 43verbclasses,primarily basedonsemanticintuition. Accordingto themeaning-behaviour
relationshipof verbsat thesyntax-semanticinterface,theverbsgroupedin oneclassshow to a
certainextentagreementin their behaviour. Germanverbsandverbclasseshavebeendescribed
in detail in relationto thesemanticframework of FrameNet, providing a conceptualdescription
andsyntax-semanticsembeddings.In theexperimentsonclusterinduction,thebehaviouralverb
propertieswill beutilisedin orderto probefor classmembership:lexical propertiesatthesyntax-
semanticinterfacewhich areinducedfrom corpusdataandcomputationalresourcesrepresenta
basisfor theautomaticinductionof semanticverbclasses.

I describedandcomparedrelatedwork on verbclassesfor variousframeworksandlanguages.
My approachon verbclassificationis closestto

Â aGermandictionaryof verbvalency anddistributionby HelbigandSchenkel (1969)with
respectto thesyntactico-semanticsubcategorisationinformationthey provide;but they do
notperformaclassificationof verbs;

Â Levin’sEnglishsemanticverbclasses(Levin, 1993)whicharebasedonthealternationbe-
haviour of theverbs;but Levin (i) concentratesonthesyntacticcomponentsof alternations
and(ii) doesnotprovideempiricalevidence;

Â theGermansemanticfieldsof Schumacher(1986)whoformulatesaconceptualdescription
for verbclassesandillustratedtheverbsby semanticandsyntacticproperties;thethematic
varietyof classesandverbsis morerestrictedthanin my classification;

Â theFrameNetprojectwhich providesconceptualembeddings,syntax-semanticcombina-
torics,andcorpusevidencefor a frame-semanticverbclassification.

In the remainof thechapter, I illustratedpossibleapplicationsin NaturalLanguageProcessing
on the basisof Germanverb classes.And I describedalreadyexisting applicationsbasedon
existing verbclassificationssuchasLevin’s classesandWordNetandtherebydemonstratedthe
usefulnessof theverbclassconstruct.



Chapter 3

Statistical Grammar Model

This chapterdescribesthe implementation,trainingandlexical exploitationof a Germanstatis-
tical grammarmodel.Themodelprovidesempiricallexical information,specialisingon but not
restrictedto thesubcategorisationbehaviour of verbs. It servesassourcefor the Germanverb
descriptionat thesyntax-semanticinterface,which is usedwithin theclusteringexperiments.

Beforegoinginto thedetailsof thegrammardescriptionI introducethedefinitionof subcategori-
sationasusedin theGermangrammar. Thesubcategorisationof theverbsdistinguishesbetween
obligatory and facultative verb complements.1 The subcategorisationis definedby the argu-
mentsof a verbs,i.e. only obligatorycomplementsareconsidered.A problemarises,because
both in theoryandin practicethereis no clear-cut distinctionbetweenargumentsandadjuncts.
(a) Several theoreticaltestshave beenproposedto distinguishargumentsandadjunctson either
a syntacticor semanticbasis,cf. Schütze(1995,pages98–123)for an overview of suchtests
for English. But differenttestshave differentresultswith respectto a dividing line betweenar-
gumentsandadjuncts,so the testscanmerelybe regardedasheuristics.I decidedto basemy
judgementregardingtheargument-adjunctdistinctionon theoptionalityof a complement:If a
complementis optionalin a propositionit is regardedasadjunct,andif a complementis notop-
tional it is regardedasargument.I amawarethatthis distinctionis subjective,but it is sufficient
for my needs.(b) In practice,a statisticalgrammarwould never learnthe distinctionbetween
argumentsandadjunctsin aperfectway, evenif thereweretheoreticallyexactdefinitions.In this
sense,thesubcategorisationdefinitionof theverbsin theGermangrammaris anapproximation
to thedistinctionbetweenobligatoryandfacultativecomplements.

Thechapterintroducesthetheoreticalbackgroundof lexicalisedprobabilisticcontext-freegram-
mars(Section3.1)describestheGermangrammardevelopmentandimplementation(Section3.2),
andthegrammartraining (Section3.3). The empiricallexical informationin the resultingsta-
tistical grammarmodelis illustrated(Section3.4),andthecorepartof theverbinformation,the
subcategorisationframes,areevaluatedagainstmanualdictionarydefinitions(Section3.5).

1I usethe term complementto subsumeboth argumentsandadjuncts,and I refer to argumentsasobligatory
complementsandadjunctsasfacultativecomplements.
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3.1 Context-FreeGrammars and their Statistical Extensions

At onelevel of description,a natural language is a setof strings– finite sequences
of words,morphemes,phonemes,or whatever.

Partee,terMeulen,andWall (1993,page431)

Regardingnaturallanguageasa setof strings,a large part of languagestructurescanbe mod-
elled using context-free descriptions.For that reason,context-free grammarshave becomea
significantmeansin the analysisof naturallanguagephenomena.But context-free grammars
fail in providing structuralandlexical preferencesin naturallanguage;therefore,a probabilistic
environmentanda lexicalisationof thegrammarframework aredesirableextensionsof thebasic
grammartype.

Thissectiondescribesthetheoreticalbackgroundof thestatisticalgrammarmodel:Section3.1.1
introducescontext-freegrammars,Section3.1.2introducesprobabilisticcontext-freegrammars,
andSection3.1.3introducesaninstantiationof lexicalisedprobabilisticcontext-freegrammars.
Readersfamiliar with the grammarformalismsmight want to skip the respective partsof this
section.

3.1.1 Context-FreeGrammars

Context-freegrammarscanmodelthemostnaturallanguagestructure.Comparedto linear lan-
guagemodels–suchasn-grams–they areableto describerecursivestructures(suchascomplex
nominalphrases).

Definition 3.1 A context-freegrammarÆ
Ç�È is a quadruple É�ÊÌË[ÍÎË@ÏHË<ÐlÑ with

Ê finitesetof non-terminalsymbolsÍ finitesetof terminalsymbols,ÍÓÒÔÊÖÕL×Ï finitesetof rules ÆØ�ÚÙ ,ÆÜÛÝÊ and ÙÞÛàß,Ê:áÌÍ�â&ãÐ distinguishedstart symbol,ÐkÛÝÊ
As an example,considerthecontext-freegrammarin Table3.1. Thegrammarunambiguously
analysesthesentencesJohn lovesMary andJohn lovesice-creamasrepresentedin Figure3.1.
If therewereambiguitiesin thesentence,thegrammarwould assignmultiple analyses,without
definingpreferencesfor theambiguousreadings.
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Ê S,NP, PN,CN, VP, VÍ John,Mary, ice-cream,lovesÏ S � NPVP,
NP � PN,
NP � CN,
VP � V NP,
PN � John,
PN � Mary,
CN � ice-cream,
V � lovesÐ S

Table3.1: ExampleCFG

S

NP

PN

John

VP

V

loves

NP

PN

Mary

S

NP

PN

John

VP

V

loves

NP

CN

ice-cream

Figure3.1: Syntacticanalysesfor JohnlovesMary andJohnlovesice-cream

Theexampleis meantto giveanintuition aboutthelinguistic ideaof context-freegrammars.For
detailsaboutthetheoryof context-freegrammarsandtheir formal relationshipto syntactictrees,
thereaderis referredto HopcroftandUllman (1979,chapter4) andParteeet al. (1993,chapter
16).

To summarise,context-freegrammarscanmodelthea largepartof naturallanguagestructure.
But they cannotexpresspreferencesor degreesof acceptabilityand thereforecannotresolve
ambiguities.
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3.1.2 Probabilistic Context-FreeGrammars

Probabilisticcontext-freegrammars(PCFGs)areanextensionof context-freegrammarswhich
modelpreferentialaspectsof naturallanguageby addingprobabilitiesto thegrammarrules.

Definition 3.2 A probabilisticcontext-freegrammarä
Æ�Ç
È is a quintuple É�ÊÌË[ÍÎË@ÏHË�åAË@Ð*Ñ with

Ê finitesetof non-terminalsymbolsÍ finitesetof terminalsymbols,ÍÓÒÔÊæÕç×Ï finitesetof rules Æè�ÚÙ ,ÆÜÛÞÊ and ÙÝÛàß,ÊéáêÍ�â�ãå correspondingfinite setof probabilitieson rules,ßPëbìíÛÝÏîâðïHñíòóåôßõìBâ'òèö andßPë�ÆÜÛÝÊÝâkïK÷çøbå5ß�ÆØ�ùÙ�â*ÕúöÐ distinguishedstart symbol,ÐkÛÞÊ
Theprobabilityof asyntactictreeanalysisåôßõû&â for asentenceis definedastheproductof proba-
bilities for therules ì appliedin thetree.Thefrequency of a rule ì in therespective treeis given
by üýÄ&ß,ì�â . On thebasisof parsetreeprobabilitiesfor sentencesor partsof sentences,PCFGsrank
syntacticanalysesaccordingto theirplausibility.

åôßEû&âlÕ þÿ�� ´-¹ åôßõìBâ ��� ± ÿ µ (3.1)

As an example,considerthe probabilisticcontext-free grammarin Table 3.2. The grammar
assignsambiguousanalysesto the sentenceJohn ate that cake, as in Figure 3.2. (The rule
probabilitiesare marked as subscriptson the respective parentcategories.) According to the
grammarrules, the demonstrative pronouncan either representa stand-alonenoun phraseor
combinewith a commonnounto form a nounphrase.Assumingequalprobabilitiesof ñ���� for
bothverbphrasetypes É V NP Ñ and É V NP NP Ñ andequalprobabilitiesof ñ��	� for bothnoun
phrasetypes É N Ñ and É DEM N Ñ , the probabilitiesfor the completetreesare ñ
� ñ��
� for the
first analysiscomparedto ñ�� ñ�ñ���� for thesecondone.In this example,theprobabilisticgrammar
resolvesthe structuralnounphraseambiguity in the desiredway, sincethe probability for the
preferredfirst (transitive) treeis largerthanfor thesecond(ditransitive) tree.
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Ê S,NP, PN,N, DEM, VP, VÍ John,cake, ate, thatÏ ,å S � NPVP, p(S � NPVP) = 1,
NP � PN, p(NP � PN) = 0.3,
NP � N, p(NP � N) = 0.3,
NP � DEM, p(NP � DEM) = 0.1,
NP � DEM N, p(NP � DEM N) = 0.3,
VP � V NP, p(VP � V NP) = 0.5,
VP � V NPNP, p(VP � V NP NP)= 0.5,
PN � John, p(PN � John) = 1,
N � cake, p(N � cake) = 1,
V � ate, p(V � ate) = 1,
DEM � that p(DEM � that) = 1Ð S

Table3.2: ExamplePCFG(1)

S�
NP�[² �
PN�
John

VP�[² �
V �
ate

NP�[² �
DEM �
that

N �
cake

S�
NP�[² �
PN�
John

VP�[² �
V �
ate

NP�[²³�
DEM �
that

NP�[² �
N �

cake

Figure3.2: Syntacticanalysesfor Johnatethat cake
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Now considertheprobabilisticcontext-freegrammarin Table3.3. Thegrammaris ambiguous
with respectto prepositionalphraseattachment:prepositionalphrasescaneitherbeattachedto
a noun phraseby NP � NP PP or to a verb phraseby VP � VP PP. The grammarassigns
ambiguousanalysesto thesentenceJohneatsthecakewith a spoon2 asillustratedin Figure3.3.

Ê S,NP, PN,N, VP, V, PP, P, DETÍ John,cake, icing, spoon,eats,the, a, withÏ ,å S � NP VP, p(S � NPVP) = 1,
NP � PN, p(NP � PN)= 0.3,
NP � N, p(NP � N) = 0.25,
NP � DET N, p(NP � DET N) = 0.25,
NP � NP PP, p(NP � NPPP)= 0.2,
VP � V NP, p(VP � V NP)= 0.7,
VP � VP PP, p(VP � VP PP)= 0.3,
PP � PNP, p(PP � PNP)= 1,
PN � John, p(PN � John) = 1,
N � cake, p(N � cake) = 0.4,
N � icing, p(N � icing) = 0.3,
N � spoon, p(N � spoon) = 0.3,
V � eats, p(V � eats) = 1,
P � with, p(P � with) = 1,
DET � the, p(DET � the) = 0.5,
DET � a p(DET � a) = 0.5Ð S

Table3.3: ExamplePCFG(2)

Theanalysesshow a preferencefor correctlyattachingtheprepositionalphrasewith a spoonas
instrumentalmodifierto theverbphraseinsteadof thenounphrase:theprobabilityof theformer
parsetreeis �
�	�����Hö?ñ���� comparedto the probability of the latter parsetree ö���������öýñ���� . This
preferenceis basedontheruleprobabilitiesin thegrammarwhichpreferverbphraseattachmentß�ñ
����â overnounphraseattachmentß�ñ����Bâ .
The samegrammarassignsambiguousanalysesto the sentenceJohn eatsthe cake with icing
as in Figure3.4. In this case,the preferredattachmentof the prepositionalphrasewith icing
would be as modifier of the noun phrasethe cake, but the grammarassignsa probability of���3ö����íöýñ ��� to the nounphraseattachment(first analysis)comparedto a probability of ���������öýñ ��� for theattachmentto theverbphrase(secondanalysis).As in theprecedingexample,the
structuralpreferencefor theverbphraseattachmentoverthenounphraseattachmentis basedon
theattachmentprobabilitiesin thegrammar.

2Thetwo examplesentencesin Figures3.3and3.4aretakenfrom ManningandSchütze(1999,page278).
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The examplesillustrate that probabilisticcontext-free grammarsrealisePP-attachmentstruc-
turally, without consideringthelexical context. PCFGsassignpreferencesto structuralunitson
basisof grammarrule probabilities,but they do not distinguishrule applicationswith reference
to thelexical headsof therules.With respectto theexamples,they eitherhave a preferencefor
PP-attachmentto theverbor to thenoun,but they do not recognisethatspoonis an instrument
for to eator that icing describesthetoppingof thecake.

In additionto definingstructuralpreferences,PCFGscanmodeldegreesof acceptability. For ex-
ample,a Germangrammarmight definepreferenceson caseassignment;genitivenounphrases
arenowadayspartly replacedby dativenounphrases:(i) A genitivenounphrasesubcategorised
by theprepositionwegen ‘becauseof’ is commonlyreplacedby adativenounphrase,cf. wegen
desRegens̈� ,´ andwegendemRegen»�Ã$Ä ‘becauseof therain’. (ii) Genitivenounphrasessubcat-
egorisedby theverbgedenken‘commemorate’areoftenreplacedby dativenounphrases,cf. der
Menschen̈� ,´ gedenkenanddenMenschen»�Ã$Ä gedenken ‘commemoratethepeople’,but thesub-
stitutionis lesscommonthanin (i). (iii) Genitivenounphrasesmodifyingcommonnounscannot
bereplacedby dativenounphrases,cf. der Hut desMannes̈� �´ and ã der Hut demMann»�Ã$Ä ‘the
hatof theman’. Concludingtheexamples,PCFGscandefinedegreesof caseacceptabilityfor
nounphrasesdependingon their structuralembedding.

To summarise,PCFGsareanextensionof context-freegrammarsin that they canmodelstruc-
turalpreferences(asfor nounphrasestructure),anddegreesof acceptability(suchascaseassign-
ment). But PCFGsfail whenit comesto lexically sensitive phenomenasuchasPP-attachment,
or selectionalpreferencesof individualverbs,sincethey arebasedpurelyonstructuralfactors.
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S�
NP�[² �
PN�
John

VP�[² �
VP�[² !

V �
eats

NP�[² ¢"�
DET �

the

N �[² �
cake

PP�
P�

with

NP�[² ¢"�
DET�[² �

a

N �[² �
spoon

S�
NP�[² �
PN�
John

VP�[² !
V �
eats

NP�[² ¢
NP�[² ¢"�

DET �
the

N �[² �
cake

PP�
P�

with

NP�[² ¢"�
DET�[² �

a

N �[² �
spoon

Figure3.3: Syntacticanalysesfor Johneatsthecake with a spoon



3.1. CONTEXT-FREEGRAMMARS AND THEIR STATISTICAL EXTENSIONS 117

S�
NP�[² �
PN�
John

VP�[² !
V �
eats

NP�[² ¢
NP�[² ¢"�

DET �
the

N �[² �
cake

PP�
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Figure3.4: Syntacticanalysesfor Johneatsthecake with icing
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3.1.3 Head-LexicalisedProbabilistic Context-FreeGrammars

Variousextensionsof PCFGsarepossible.Sincethe main drawbackof PCFGsconcernstheir
inability of modellinglexical dependencies,acommonideabehindPCFGextensionsis theirex-
pansionwith lexical information.Examplesarethedecisiontreesin Magerman(1995),parsing
modelsin Collins (1997),bilexical grammarsin EisnerandSatta(1999),andmaximumentropy
modellingin Charniak(2000).

Theapproachasusedin this thesisdefineshead-lexicalisedprobabilisticcontext-freegrammars
(H-L PCFGs)asa lexicalisedextensionof PCFGs.The ideaof the grammarmodeloriginates
from Charniak(1995)andhasbeenimplementedat theIMS Stuttgartby Carroll (1997)to learn
valenciesfor Englishverbs(Carroll andRooth,1998). This work usesa re-implementationby
Schmid(2000).Like otherapproaches,H-L PCFGsextendtheideaof PCFGsby incorporating
thelexical headof eachrule into thegrammarparameters.Thelexical incorporationis realised
by markingtheheadcategory on theright handsideof eachcontext-freegrammarrule,e.g.VP� V’ NP. Eachcategory in the rule bearsa lexical head,and the lexical headfrom the head
child category is propagatedto theparentcategory. Thelexical headof a terminalcategory is the
respective full or lemmatisedword form.

Thelexical headmarkingin thegrammarrulesenablestheH-L PCFGto instantiatethefollowing
grammarparameters,asdefinedby Schmid(2000):

Â å$#õÄ Ã ÿ Ä&ß�%>â is theprobabilitythat % is thecategoryof therootnodeof aparsetree.

Â å$#õÄ Ã ÿ Ä&ß�&(')%>â is theprobabilitythata rootnodeof category % bearsthelexical head& .

Â å ÿ�*,+  ß,ì$'³ÆîË-& â is the probability that a (parent)nodeof category Æ with lexical head & is
expandedby thegrammarrule ì .

Â å/.10-2 � .1 ß�&O�3' Æd¤ Ë-& ¤;Ë�Æ ��â is theprobabilitythata(non-head)child nodeof category Æ � bears
thelexical head& � , theparentcategory is Æd¤ andtheparentheadis & ¤ .

In casea H-L PCFGdoesnot includelemmatisationof its terminalsymbols,eitherthe lexical
head & of a terminalnodeandthe full word form 4 ÛhÍ areidenticaland å ÿ�*,+  ß�Æ � 45' Æ
Ë-& â
is 1 (e.g. å ÿ6*7+  ?ß,Ææ� ì98$:;%�'³ÆîË�ì98$:;%>â Õ ö ), or the lexical headdiffers from the word form andå ÿ6*7+  ß�Æ � 45' Æ
Ë<& â is 0 (e.g. å ÿ6*7+  1ß,Æ � ì=8$:>%�' Æ
Ë[ì�?
:AâÔÕ ñ ). In casea grammardoesin-
cludelemmatisationof its terminalsymbols,the probability å ÿ6*7+  ß�Æ � 4@'³ÆîË-& â is distributed
over the different word forms 4 with commonlemmatisedlexical head & (e.g. å ÿ6*7+  1ß�Æ �ì98A:>%�'³ÆîË�ì=8$:�â ÕLñ��	� , å ÿ6*7+  1ß�ÆØ� ì=8$:B'³ÆîË�ì=8$:�â Õçñ
��� , å ÿ6*7+  ß�Æè�Úì=?�:B'³ÆîË�ì98A:�â;ÕLñ���� ).
The probability of a syntactictreeanalysiså5ßõû&â for a sentenceis definedasthe productof the
probabilitiesfor the start category % , the rules ì , and the relevant lexical heads& which are
includedin the tree,cf. Equation3.2. Ï refersto thesetof rulesestablishedby thegrammar,Ê to thesetof non-terminalcategories,and Í to thesetof terminalcategories.Frequenciesin
thetreeanalysisarereferredto by üýÄ�ß,ì>Ë@ÆîË-& â for lexical rule parametersand üýÄ�ß�&O�;Ë@Æd¤WË-& ¤ Ë@Æ ��â
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for lexical choiceparameters.H-L PCFGsareableto ranksyntacticanalysesincluding lexical
choices.

å5ßõû&â-Õðå$#õÄ Ã ÿ Ä&ß�%>âC�
å$#õÄ Ã ÿ Ä&ß�&(')%>âD�

þÿFE ¹$G � EIH G 0 E £ å ÿ6*7+  ?ßõìA' Æ
Ë<& â ��� ± ÿ G ��G 0/µ �
þ�
J�G �
K EIHML 07J�G 07K E £ å/.10-2 � .1 ß�&O�3'³Æd¤WË-& ¤;Ë@Æ �Aâ � � ±�07K�G �
J�G 07J
G �
K`µ

(3.2)

Asexample,considerthehead-lexicalisedprobabilisticcontext-freegrammarin Tables3.4and3.5.
Table3.4 definesthegrammarrules,with theheadsof therulesmarkedby anapostrophe.The
probabilitydistributionsonthelexicalisedgrammarparametersaregivenin Table3.5.To distin-
guishterminalsymbolsandlexical heads(here:lemmatisedword forms),theterminalsymbols
areprintedin italic letters,thelexical headsin typewriter font.

Ê S,NP, PN,N, VP, V, PP, P, POSSÍ John,Mary, anger, smile, blames,loves,for, herÏ S � NP VP’,
NP � PN’, NP � POSSN’,
VP � VP’ PP, VP � V’ NP, VP � V’ NPPP,
PP � P’ NP,
PN � John’, PN � Mary’,
N � anger’, N � smile’,
V � blames’, V � loves’,
P � for’, POSS� her’Ð S

Table3.4: ExampleH-L PCFG(rules)

Accordingto themaximumprobabilityparse,theH-L PCFGanalysesthesentenceJohnblames
Mary for her anger asin Figure3.5,with theprepositionalphrasefor her anger correctlyanal-
ysedasargumentof the verb. The sentenceJohn lovesMary for her smile is analysedas in
Figure3.6,with theprepositionalphrasefor her smilecorrectlyanalysedasadjunctto theverb
phrase.In thetrees,the lexical headsof thegrammarcategoriesarecitedassuperscriptsof the
categories. å/#,Ä Ã ÿ Ä is quotedon the left of the root nodesÐ . For eachnodein the tree, å ÿ6*7+  is
quotedon theright of thecategory, andå/.10-2 � .1 is quotedon theright of eachchild category.

Multiplying theprobabilitiesin the treesresultsin a probability of �����N��öýñ�� � for Johnblames
Mary for heranger in Figure3.5andaprobabilityof ö��	OP�Aöýñ�� � for JohnlovesMary for hersmile
in Figure3.6. If theblamesentencehadbeenanalysedincorrectlywith theprepositionalphrase
for heranger asadjunctto theverbphrase,or thelovesentencewith theprepositionalphrasefor
her smileasargumentof theverb,theprobabilitieswould have been���	�N�
öýñ���� and ö��3öQ�
ö?ñ�� �
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å$#õÄ Ã ÿ Ä å$#õÄ Ã ÿ Ä (S) = 1,

å$#õÄ Ã ÿ Ä (blame |S)= 0.5, å/#,Ä Ã ÿ Ä (love |S)= 0.5

å ÿ6*7+  å ÿ6*7+  (S � NPVP’ | S,blame ) = 1, å ÿ6*7+  (S � NPVP’ | S, love ) = 1,

å ÿ6*7+  (NP � PN’ | NP, John ) = 0.9, å ÿ6*7+  (NP � POSSN’ | NP, John ) = 0.1,å ÿ6*7+  (NP � PN’ | NP, Mary ) = 0.9, å ÿ6*7+  (NP � POSSN’ | NP, Mary ) = 0.1,å ÿ6*7+  (NP � PN’ | NP, anger ) = 0.1, å ÿ6*7+  (NP � POSSN’ | NP, anger ) = 0.9,å ÿ6*7+  (NP � PN’ | NP, smile ) = 0.1, å ÿ6*7+  (NP � POSSN’ | NP, smile ) = 0.9,

å ÿ6*7+  (VP � VP’ PP| VP, blame ) = 0.1, å ÿ6*7+  (VP � VP’ PP| VP, love ) = 0.3,å ÿ6*7+  (VP � V’ NP | VP, blame ) = 0.3, å ÿ6*7+  (VP � V’ NP | VP, love ) = 0.6,å ÿ6*7+  (VP � V’ NPPP| VP, blame ) = 0.6, å ÿ6*7+  (VP � V’ NPPP| VP, love ) = 0.1,

å ÿ6*7+  (PN � John’ | PN,John ) = 1 å ÿ6*7+  (PN � Mary’ | PN,John ) = 0,å ÿ6*7+  (PN � Mary’ | PN,Mary ) = 1 å ÿ6*7+  (PN � John’ | PN,Mary ) = 0,

å ÿ6*7+  (N � anger’ | N, anger ) = 1, å ÿ6*7+  (N � smile’ | N, anger ) = 0,å ÿ6*7+  (N � smile’ | N, smile ) = 1, å ÿ6*7+  (N � anger’ | N, smile ) = 0,

å ÿ6*7+  (V � blames’ | V, blame ) = 1, å ÿ6*7+  (V � loves’ | V, blame ) = 0,å ÿ6*7+  (V � loves’ | V, love ) = 1, å ÿ6*7+  (V � blames’ | V, love ) = 0,

å ÿ6*7+  (PP � P’ NP | PP, for ) = 1, å ÿ6*7+  (P � for’ | P, for ) = 1,

å ÿ6*7+  (POSS� her’ | POSS,she ) = 1

å/.10-2 � .1 å/.10-2 � .1 (John | S,blame , NP)= 0.4, å�.R0-2 � .R (Mary | S,blame , NP) = 0.4,å/.10-2 � .1 (anger | S,blame , NP)= 0.1, å�.R0-2 � .R (smile | S,blame , NP)= 0.1,

å/.10-2 � .1 (John | S, love , NP) = 0.4, å�.R0-2 � .R (Mary | S, love , NP) = 0.4,å/.10-2 � .1 (anger | S, love , NP)= 0.1, å�.R0-2 � .R (smile | S, love , NP) = 0.1,

å/.10-2 � .1 (she | NP, John , POSS)= 1, å�.R0-2 � .R (she | NP, anger , POSS)= 1,å/.10-2 � .1 (she | NP, Mary , POSS)= 1, å�.R0-2 � .R (she | NP, smile , POSS)= 1,

å/.10-2 � .1 (for | VP, blame , PP)= 1, å�.R0-2 � .R (for | VP, love , PP)= 1,

å/.10-2 � .1 (John | VP, blame , NP)= 0.4, å�.R0-2 � .R (Mary | VP, blame , NP)= 0.4,å/.10-2 � .1 (anger | VP, blame , NP)= 0.1, å�.R0-2 � .R (smile | VP, blame , NP)= 0.1,

å/.10-2 � .1 (John | VP, love , NP)= 0.3, å�.R0-2 � .R (Mary | VP, love , NP) = 0.3,å/.10-2 � .1 (anger | VP, love , NP)= 0.2, å�.R0-2 � .R (smile | VP, love , NP)= 0.2,

å/.10-2 � .1 (John | PP, for , NP)= 0.25, å�.R0-2 � .R (Mary | PP, for , NP)= 0.25,å/.10-2 � .1 (anger | PP, for , NP) = 0.25, å�.R0-2 � .R (smile | PP, for , NP)= 0.25

Table3.5: ExampleH-L PCFG(lexicalisedparameters)
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respectively, i.e. the correctanalysesof the sentencesin Figures3.5 and3.6 aremoreproba-
ble thantheir incorrectcounterparts.This distinctionin probabilitiesresultsfrom thegrammar
parameterswhich reflect the lexical preferencesof the verbs,in this exampleconcerningtheir
subcategorisationproperties.For blame, subcategorisingthe transitive É V NP PP Ñ including
thePPis moreprobablethansubcategorisingthe intransitive É V NP Ñ , andfor love the lexical
preferenceis viceversa.

� ã �[² � SS T + ÃVUW RX�
NPS Y 2�0<´7X�[² Z ã �[² �
PNS Y 260@´,X�

John

VP S T + Ã[U( 1X�[² \
V S T + Ã[U( 1X�
blames

NPS °�Ã ÿ6] X�[² Z ã �[² �
PNS °�Ã ÿ6] X�

Mary

PPS � 2 ÿ X� ã �
PS � 2 ÿ X�
for

NPS Ã�´,^V ÿ X�[² Z ã �[² ¢"�
POSSS #R07 1X� ã �

her

N S Ã$´_^V ÿ X�
anger

Figure3.5: Syntacticanalysisfor JohnblamesMary for heranger

� ã �[² � SS + 2a`b 1X�
NPS Y 2�0<´7X�[² Z ã �[² �
PNS Y 260@´,X�

John

VP S + 2a`b 1X�[² �
VP S + 2�`V RX�[² \

V S + 2a`b 1X�
loves

NPS °�Ã ÿ6] X�[² Z ã �[² �
PNS °�Ã ÿ6] X�

Mary

PPS � 2 ÿ X� ã �
PS � 2 ÿ X�
for

NPS #1U ��+  1X�[² Z ã �[² ¢"�
POSSS #R07 1X� ã �

her

N S #1U ��+  1X�
smile

Figure3.6: Syntacticanalysisfor JohnlovesMary for her smile
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To summarise,H-L PCFGsarea further extensionof context-free grammarsin that they can
modelstructuralpreferencesincluding lexical selection,suchasPP-attachmentandselectional
argumentpreferencesof individual verbs. According to Manning and Schütze(1999), main
problemsof H-L PCFGsconcern(i) theassumptionof context-freeness,i.e. thata certainsub-
treein a sentenceanalysisis analysedin thesameway no matterwherein thesentenceparseit
is situated;for example,nounphraseformationactuallydiffersaccordingto theposition,since
nounphrasestendto be pronounsmoreoften in sentenceinitial positionthanelsewhere. And
(ii) for discriminatingthe large numberof parametersin a H-L PCFG,a sufficient amountof
linguistic datais required.Thedetailedlinguistic informationin thegrammarmodelis of large
value,but effectivesmoothingtechniquesarenecessaryto overcomethesparsedataproblem.

3.1.4 Summary

This sectionhasintroducedthe theoreticalbackgroundof context-freegrammarsandtheir sta-
tistical extensions.Context-free grammars(CFGs)canmodela large part of naturallanguage
structure,but fail to expresspreferences.Probabilisticcontext-free grammars(PCFGs)arean
extensionof context-freegrammarswhich canmodelstructuralpreferences(asfor nounphrase
structure)anddegreesof acceptability(suchascaseassignment),but they fail whenit comes
to lexically sensitive phenomena.Head-lexicalisedprobabilisticcontext-free grammars(H-L
PCFGs)area furtherextensionof context-freegrammarsin thatthey canmodelstructuralpref-
erencesincludinglexical selection,suchasPP-attachmentandselectionalargumentpreferences
of individualverbs.

My statisticalgrammarmodelis basedon the framework of H-L PCFGs.Thedevelopmentof
thegrammarmodelis organisedin threesteps,accordingto thetheoreticalgrammarlevels.

1. Manualdefinitionof CFGruleswith head-specification,

2. Assigningprobabilitiesto CFGrules(extensionof CFGto PCFG),

3. Lexicalisationof thePCFG(creationof H-L PCFG).

Thefollowing Section3.2describesthemanualdefinitionof theCFGrules(step1) in detail,and
Section3.3describesthegrammarextensionandtrainingwith respectto steps2 and3.

3.2 Grammar Developmentand Implementation

This sectiondescribesthe developmentandimplementationof the Germancontext-free gram-
mar. As explainedabove, thecontext-freebackboneis thebasisfor thelexicalisedprobabilistic
extensionwhich is usedfor learningthestatisticalgrammarmodel.Section3.2.1introducesthe
specificaspectsof thegrammardevelopmentwhichareimportantfor theacquisitionof lexicon-
relevantverbinformation.Section3.2.2thendescribestheGermancontext-freegrammarrules.
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3.2.1 Grammar Developmentfor Lexical Verb Inf ormation

The context-free grammarframework is developedwith regard to the overall goal of obtain-
ing reliablelexical informationon verbs. This goal influencesthe developmentprocessin the
following ways:

Â To provide a sufficient amountof training datafor the modelparameters,the grammar
modelshouldberobust,sincethegrammarneedsto cover asmuchtrainingdataaspossi-
ble. The robustnessis important(i) to obtainlexical verb informationfor a large sample
of Germanverbs,and(ii) to learnthe grammarparametersto a reliabledegree. To give
an example, (i) in contrastto a former versionof the Germangrammarby Beil et al.
(1999)whereonly verb final clausesareregarded,the grammarcoversall Germansen-
tencetypesin orderto obtainasmuchinformationfrom the training corpusaspossible.
(ii) For fine-tuningthegrammarparameterswith regardto reliableverbsubcategorisation,
norestrictiononwordorderis implemented,but all possiblescramblingordersof German
clausesareconsidered.

Â Infrequentlinguistic phenomenaaredisregardedif they arelikely to confusethe learning
of frequentphenomena.For example,coherentclausesmightbestructurallymerged,such
that it is difficult to distinguishmain andsubcategorisedclausewithout crossingedges.
Example(3.3) shows a merging of a non-finiteanda relative clause.sie is thesubjectof
thecontrolverbversprochenandalsoembeddedin thenon-finiteclausedenzuliebensub-
categorisedby versprochen. Implementingthephenomenonin thegrammarwouldenable
us to parsesuchsentences,but at thesametime includeanenormoussourcefor ambigu-
ities anderrorsin therelatively freeword orderlanguageGerman,sothe implementation
is ignored.Themassof trainingdatais supposedto compromisefor theparsingfailureof
infrequentphenomena.

(3.3) den
whom

sie
she

zu
to

lieben
love

versprochen
promised

hat
has

‘whom shehaspromisedto love’

Â Work effort concentratesondefininglinguisticstructureswhicharerelevantto lexical verb
information,especiallysubcategorisation. On the onehand,this resultsin fine-grained
structurallevels for subcategorisation.For example,for eachclausetype I definean ex-
traordinaryrule level

C-<type> � S-<type>.<frame>
wherethe clauselevel C producesthe clausecategory S which is accompaniedby the
subcategorisationframefor the clause. A lexicalisationof the grammarruleswith their
verbheadsautomaticallyleadsto a distribution over frametypes.In addition,theparsing
strategy is organisedin an exceptionalway: Sincethe lexical verb headasthe bearerof
theclausalsubcategorisationneedsto bepropagatedthroughtheparsetree,thegrammar
structuresarebasedona so-called‘collectingstrategy’ aroundtheverbhead,no matterin
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which topologicalpositiontheverbheadis or whethertheverbheadis realisedasa finite
or non-finiteverb.
On theotherhand,structurallevelsfor constituentsoutsideverbsubcategorisationareig-
nored. For example,adjectival andadverbial phrasesarerealisedby simplelists, which
recognisethephrasesreliably, but disregardfine-tuningof their internalstructure.

Â The grammarframework needsto control the numberof parameters,especiallywhen it
comesto the lexicalisedprobabilisticextensionof the context-free grammar. This is re-
alisedby keepingthe category featuresin thegrammarto a minimum. For example,the
majority of nounphrasesis recognisedreliably with the casefeatureonly, disregarding
numberandgender. Thelatterfeaturesarethereforedisregardedin thecontext-freegram-
mar.

Theaboveexamplesconcerningthegrammardevelopmentstrategy illustratethatthecontext-free
grammardefineslinguistic structuresin anunusualway. This is sobecausethemaingoalof the
grammaris thereliabledefinitionof lexical verbinformation,andwe needasmuchinformation
on thisaspectaspossibleto overcometheproblemof datasparseness.

3.2.2 The German Context-FreeGrammar

The Germancontext-free grammarrulesaremanuallywritten. The manualdefinition is sup-
portedby thegrammardevelopmentenvironmentof YAP(Schmid,1999),afeaturebasedparsing
framework, which helpsthegrammardeveloperwith managingrulesandfeatures.In addition,
thestatisticalparserLoPar (Schmid,2000)providesa graphicalinterfaceto control thegram-
mardevelopment.Following, I describethegrammarimplementation,startingwith thegrammar
terminalsandthenfocusingon thegrammarrules.

Grammar Terminals

The Germangrammarusesmorpho-syntacticterminal categoriesas basedon the dictionary
databaseIMSLex andthemorphologicalanalyserAMOR(Leziuset al., 1999,2000):Eachword
form is assignedone or multiple part-of-speechtagsand the correspondinglemmas. I have
adoptedthemorphologicaltaggingsystemwith task-specificchanges,for exampleignoringthe
featuresgenderandnumberon verbs,nounsandadjectives.Table3.6givesanoverview of the
terminalcategoriesto which theAMORtagsaremappedasbasisfor thegrammarrules,Table3.7
lists therelevantfeaturevalues,andTable3.8givesexamplesfor tag-featurecombinations.
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TerminalCategory Features TagExample
attributiveadjective ADJ case ADJ.Akk
indeclinableadjective ADJ-invar ADJ-invar
predicativeadjective ADJ-pred ADJ-pred
adverb ADV ADV
article ART case ART.Dat
cardinalnumber CARD CARD
yearnumber CARD-time CARD-time
demonstrativepronoun DEM distribution,case DEM.subst.Nom
expletivepronoun ES ES
indefinitepronoun INDEF distribution,case INDEF.attr.Dat
interjection INTJ INTJ
conjunction KONJ conjunctiontype KONJ.Sub
propername NE case NE.Nom
commonnoun NN case NN.Gen
ordinalnumber ORD ORD
possessivepronoun POSS distribution,case POSS.attr.Akk
postposition POSTP case,postposition POSTP.Dat.entlang
reflexivepronoun PPRF case PPRF.Dat
personalpronoun PPRO case PPRO.Nom
reciprocalpronoun PPRZ case PPRZ.Akk
preposition PREP case,preposition PREP.Akk.ohne
preposition+ article PREPart case,preposition PREPart.Dat.zu
pronominaladverb PROADV pronominaladverb PROADV.dazu
particle PTKL particletype PTKL.Neg
relativepronoun REL distribution,case REL.subst.Nom
sentencesymbol S-SYMBOL symboltype S-SYMBOL.Komma
truncatedword form TRUNC TRUNC
finite verb VXFIN VMFIN

X = { B(leiben),H(aben),M(odal),
S(ein),V(oll), W(erden)}

finite verb VVFINsep VVFINsep
(partof separableverb)
infinitival verb VXINF VWINF

X = { B(leiben),H(aben),M(odal),
S(ein),V(oll), W(erden)}

infinitival verb VVIZU VVIZU
(incorporatingzu)
pastparticiple VXpast VVpast

X = { B(leiben),M(odal),S(ein),
V(oll), W(erden)}

verbprefix VPRE VPRE
interrogativeadverb WADV interrogativeadverb WADV.wann
interrogativepronoun WPRO distribution,case WPRO.attr.Gen

Table3.6: Terminalgrammarcategories
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Feature FeatureValues
case Nom,Akk, Dat,Gen
distribution attr, subst
symboltype Komma,Norm
conjunctiontype Inf, Kon,Sub,Vgl, dass,ob
particletype Adj, Ant, Neg, zu
preposition [Akk] ab,an,auf,außer, bis,durch,entlang,für, gegen,gen,hinter, in, je, kontra,neben,

ohne,per, pro,um,unter, versus,via, vor, wider, zwischen,über
[Dat] ab,an,anstatt,auf,aus,außer, außerhalb,bei,binnen,dank,einschließlich,

entgegen,entlang,entsprechend,exklusive,fern,gegenüber, gemäß,gleich,hinter,
in, inklusive, innerhalb,laut, längs,mangels,mit, mitsamt,mittels,nach,
nah,nahe,neben,nebst,nächst,samt,seit,statt,trotz,unter, von,vor,
wegen,während,zu,zunächst,zwischen,ähnlich,über

[Gen] abseits,abzüglich,anfangs,angesichts,anhand,anläßlich,anstatt,anstelle,
aufgrund,ausschließlich,außer, außerhalb,beiderseits,beidseits,bezüglich,binnen,
dank,diesseits,eingangs,eingedenk,einschließlich,entlang,exklusive,fern,
hinsichtlich,infolge, inklusive,inmitten,innerhalb,jenseits,kraft, laut, links,
längs,längsseits,mangels,minus,mittels,nahe,namens,nordwestlich,nordöstlich,
nördlich,ob,oberhalb,rechts,seiten,seitens,seitlich,statt,südlich,südwestlich,
südöstlich,trotz,um,unbeschadet,unerachtet,ungeachtet,unterhalb,unweit,
vermittels,vermöge,orbehaltlich,wegen,westlich,während,zeit,zufolge,
zugunsten,zuungunsten,zuzüglich,zwecks,östlich

postposition [Akk] entlang,exklusive,hindurch,inklusive
[Dat] entgegen,entlang,entsprechend,gegenüber, gemäß,nach,zufolge,zugunsten,

zuliebe,zunächst,zuungunsten,zuwider
[Gen] halber, ungeachtet,wegen,willen

pronominaladverb dabei,dadurch,dafür, dagegen,daher, dahin,dahinter, damit,danach,daneben,daran,
darauf,daraufhin,daraus,darin,darum,darunter, darüber, davon,davor, dazu,
dazwischen,dementsprechend,demgegenüber, demgemäß,demnach,demzufolge,
deshalb,dessenungeachtet,deswegen,dran,drauf,draus,drin, drum,drunter, drüber,
hieran,hierauf,hieraufhin,hieraus,hierbei,hierdurch,hierfür, hiergegen,hierher,
hierhin,hierin,hiermit,hiernach,hierum,hierunter, hiervon,hiervor, hierzu,
hierüber, seitdem,trotzdem,währenddessen

interrogativeadverb wann,warum,weshalb,weswegen,wie, wieso,wieviel, wieweit, wo, wobei,wodurch,
wofür, wogegen,woher, wohin,wohinein,wohinter, womit, wonach,woran,worauf,
woraufhin,woraus,worein,worin, worum,worunter, worüber, wovon,wovor, wozu

Table3.7: Terminalfeatures
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TerminalCategory Examples
ADJ.Akk kleine, riesiges,schönen
ADJ-invar lila, mini, relaxed
ADJ-pred abbruchreif, dauerhaft,schlau
ADV abends,fast,immer, ratenweise
ART.Gen des,einer, eines
CARD 0,0805,8,14/91dreizehn28
CARD-time 154319202021
DEM.attr.Dat/ DEM.subst.Nom denselben,dieser, jenem/ dasjenige, dieselben,selbige
ES es
INDEF.attr.Gen/ INDEF.subst.Akk irgendwelcher, mehrerer / ebensoviele, irgendeinen,manches
INTJ aha,hurra, oh,prost
KONJ.Inf / KONJ.Kon anstatt,um,ohne/ doch, oder, und
KONJ.Sub/ KONJ.Vgl dass,sooft,weil / als,wie
KONJ.dass/ KONJ.ob dass/ ob
NE.Nom Afrika, DDR,Julia
NN.Dat ARD,C-Jugend,Häusern
ORD 3. 2704361.
POSS.attr.Nom/ POSS.subst.Dat ihr, meine, unsere / eurem,unseren
POSTP.Dat.entsprechend entsprechend
PPRF.Akk sich, uns
PPRO.Nom du, ich, ihr
PPRZ.Akk einander
PREP.Akk.für für
PREPart.Dat.zu zum
PROADV.dadurch dadurch
PTKL.Adj / PTKL.Ant allzu,am/ bitte, nein
PTKL.Neg / PTKL.zu nicht / zu
REL.attr.Gen/ REL.subst.Nom deren,dessen/ das,der, die
S-SYMBOL.Komma ,
S-SYMBOL.Norm ! . : ; ?
TRUNC ARD-Doktoranden-Jugend-
VBFIN bleibe, blieben
VHFIN hast,hatte
VMFIN dürftest,könnte, möchten
VSFIN sind,war, wären
VVFIN backte, ranntet,schläft
VWFIN werden,wird, würde
VVFINsep gibt, rennen,trennte
VVINF abblocken,eilen,schwimmen
VVIZU dabeizusein,glattzubügeln
VBpast geblieben
VPRE ab,her, hinein,zu
WADV.warum warum
WPRO.attr.Akk / WPRO.subst.Dat welche, welches/ welchen,wem

Table3.8: Examplesof grammarterminals
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Grammar Rules

Thefollowingparagraphsprovideanoverview of theGermancontext-freegrammarrules.Prefer-
ably the grammarcodeis omitted,andthe rulesareillustratedby syntactictreesandexample
sentences.Featureswhich are irrelevant for the illustration of specificgrammarrulesmay be
left out. Explanationsshouldhelp to graspthe intuition behindthe rule codingstrategies,cf.
Section3.2.1.Thetotal numberof context-freegrammarrulesis 35,821.

SentenceStructure Thegrammardistinguishessix finite clausetypes:

Â C-1-2 for verbfirst andverbsecondclauses,Â C-rel for relativeclauses,Â C-sub for non-subcategorisedsubordinatedclauses,Â C-dass for subcategorisedsubordinateddass-clauses(‘that’-clauses),Â C-ob for subcategorisedsubordinatedob-clauses(‘whether’-clauses),Â C-w for subcategorisedindirectwh-questions.

Theclausetypesdiffer with respectto their word orderandtheir function. C-1-2 clauseshave
themainverbin thefirst or secondpositionof theclause,andall otherclaustypeshave themain
verbin clausefinal position.Thefinal clausetypesaredistinguished,becauseC-dass, C-ob
and C-w can representargumentswhich are subcategorisedby the verb, but C-rel andC-
sub cannot.In addition,C-rel andC-sub have differentdistributions(i.e. C-rel typically
modifiesa nominalcategory, C-sub a clause),andthe possibleclausalargumentsC-dass,
C-ob, C-w andalsoC-1-2 maybesubcategorisedby differentverbsandverbclasses.

Theclauselevel CproducesanothertheclausecategoryS which is accompaniedby therelevant
subcategorisationframetypedominatingtheclause.As saidbefore,this extraordinaryrule level
is provided,sincethelexicalisationof thegrammarruleswith theirverbheadswill automatically
leadto a distributionover frametypes.Theeffect of this setof grammarruleswill beillustrated
in detailin Section3.4whichdescribestheempiricallexical acquisitionasbasedonthegrammar.

C-<type> -> S-<type>.<frame>

In ordertocaptureawiderangeof corpusdata,all possiblynon-subcategorisedclausetypes(verb
first and verb secondclauses,relative clauses,and non-subcategorisedsubordinatedclauses)
generateS-top andcanbecombinedfreelyby commasandcoordinatingconjunctions.

S-top -> S-top KONJ.Kon S-top
S-top -> S-top S-SYMBOL.KommaS-top

S-top are terminatedby a full stop,questionmark, exclamationmark, colon, or semicolon.
TOPis theoverall topgrammarcategory.

TOP -> S-top S-SYMBOL.Norm
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Figure 3.7 illustratesthe top-level clausestructureby combininga matrix clauseand a non-
subcategorisedcausalclause.Theexamplesentenceis Peterkommtzuspät,weil er verschlafen
hat ‘Peteris late,becauseheoverslept’.

TOP

S-top

S-top

C-1-2

Peterkommtzuspät

S-SYMBOL.Komma

,

S-top

C-sub

weil er verschlafenhat

S-SYMBOL.Norm

.

Figure3.7: Top-level clauseconstruction

Verb Phrases The clausalcategoriesS-<type>.<frame> below C aregeneratedby verb
phraseswhich determinetheclausetypeandtheframetype. Theverbphrasesarethecorepart
of theGermangrammarandthereforedesignedwith specialcareandattentionto detail. A verb
phraseis definedas the verb complex which collectsprecedingand following argumentsand
adjunctsuntil the sentenceis parsed.The resultingS-framedistinguishesverb argumentsand
verb adjuncts;it indicatesthe numberandtypesof the verb arguments,verb adjunctsarenot
marked.

Four typesof verbphrasesaredistinguished:active(VPA), passive(VPP), non-finite(VPI ) verb
phrases,andcopulaconstructions(VPK). Eachverb phrasetype is accompaniedby the frame
typewhichmayhavemaximallythreearguments.Any verbcanprincipallyoccurwith any frame
type. Possibleargumentsin the framesarenominative (n), dative (d) andaccusative (a) noun
phrases,reflexivepronouns(r), prepositionalphrases(p), non-finiteverbphrases(i), expletivees
(x), andsubordinatedfinite clauses(s-2for verbsecondclauses,s-dassfor dass-clauses,s-obfor
ob-clauses,s-w for indirectwh-questions).Prepositionalphrasesin VPP, which areheadedby
theprepositionsvonor durch andindicatethedeepstructuresubjectin passiveconstructions,are
markedby ‘P’ insteadof ’p’. The frametypesindicatethenumberandkind of subcategorised
arguments,but they generaliseover theargumentorder. For example,theverbphraseVPA.nad
describesanactive ditransitive verbphrasewith a nominative, anaccusative anda dative noun
phrase(with any scramblingorder);VPA.ndp describesanactiveverbphrasewith anominative
and a dative noun phraseplus a prepositionalphrase(with any scramblingorder); VPP.nP
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describesapassiveverbphrasewith anominativenounphraseandaprepositionalphraseheaded
by vonor durch (with any scramblingorder).

The combinationsof verb phrasesandframetypesare listed in Tables3.9 to 3.12; the active
frametypesin Table3.9generaliseover thesubcategorisationbehaviour of theverbs3 andhave
alreadybeenintroducedin AppendixA. The frametypesaredevelopedwith referenceto the
standardGermangrammarby HelbigandBuscha(1998).Thetotal of 38 frametypescoversthe
vastmajority of theverbstructures,only few infrequentframetypessuchasnaa or nag have
beenignored.

Active andpassive verb phrasesareabstractedfrom their voice by introducinga generalising
level. For example,theclausecategory S.na , a transitive typesubcategorisinga directobject,
producesVPA.na in active voiceandVPP.n andVPP.nP in passive voice. This treatmentis
justifiedby argumentagreementof theframetypeson thedeepstructurelevel, e.g. thesurface
structuresubjectin VPP.n andVPP.nP agreeswith the surfacestructureobject in VPA.na ,
andthe prepositionalphrasein VPP.nP agreeswith the surfacestructuresubjectin VPA.na .
With ‘agreement’I refer to theselectionalpreferencesof theverbswith respectto a frametype
andthe framearguments.In additionto generalisingover voice, the differentkinds of copula
constructionsin Table3.12aregeneralisedto theframetype‘k’. Thegeneralisationis performed
for all S-types. Table3.13 providesa list of all generalisedframe descriptions.VPI do not
representfinite clausesandthereforedo not generateS, but areinsteadargumentswithin theS
frametypes.

3This ideawill beexplainedin detailbelow.
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FrameType Example
n Natalié schwimmt.

na Hanś siehtseineFreundinÃ .
nd Er ´ glaubtdenLeutenc nicht.
np Die Autofahreŕ achtenbesondersauf Kinderd .

nad Anná verspricht ihremVaterc ein tollesGeschenkÃ .
nap Die kleineVerkäuferiń hindertdenDiebÃ amStehlend .
ndp Der Moderatoŕ danktdemPublikumc für seinVerständnisd .
ni Mein Freund́ versucht immerwieder, pünktlich zukommen� .

nai Er ´ hört seineMutterÃ ein Liedsingen� .
ndi Helené verspricht ihremGroßvaterc ihn baldzubesuchen� .
nr Die kleinenKindeŕ fürchtensichÿ .

nar Der Unternehmer´ erhofft sichÿ baldigenAufwindÃ .
ndr Sié schließtsichÿ nach 10 Jahrenwiederder Kirchec an.
npr Der Pastoŕ hat sichÿ alsder Kirchewürdigd erwiesen.
nir Die alteFraú stellt sichÿ vor, denJackpotzugewinnen� .

x Ese blitzt.
xa Ese gibt vieleBücherÃ .
xd Ese grautmir c .
xp Ese gehtumein tollesAngebotfür einensuperComputerd .
xr Ese rechnetsichÿ .

xs-dass Ese heißt,dassThomassehrklug ist# � c$Ãb#�# .
ns-2 Der Abteilungsleiter´ hat gesagt, er haltebaldeinenVortrag# � ¢ .

nas-2 Der Chef́ schnauztihnÃ an,er seiein Idiot # � ¢ .
nds-2 Er ´ sagt seinerFreundinc , sieseizukrankzumArbeiten# � ¢ .
nrs-2 Der traurigeVogeĺ wünscht sichÿ , siebliebebei ihm# � ¢ .

ns-dass Der Winteŕ hat schonangekündigt,dasser baldkommt# � c$ÃF#a# .
nas-dass Der Vateŕ fordert seineTochterÃ auf, dasssieverreist# � c�Ãb#�# .
nds-dass Er ´ sagt seinerGeliebtenc , dasser verheiratetist# � c$Ãb#�# .
nrs-dass Der Jungé wünscht sichÿ , dassseineMutterbleibt# � c$Ãb#�# .

ns-ob Der Chef́ hatgefragt, ob die neueAngestelltedenVortrag hält# � 2 T .
nas-ob Antoń fragt seineFrauÃ , obsieihn liebt# � 2 T .
nds-ob Der Nachbaŕ ruft der Frauc zu,obsieverreist# � 2 T .
nrs-ob Der Alté wird sichÿ erinnern,ob dasMädchendort war# � 2 T .

ns-w Der kleineJungé hatgefragt, wanndie Tanteendlich ankommt# ��f .
nas-w Der Manń fragt seineFreundinÃ , warumsieihn liebt# ��f .
nds-w Der Vateŕ verrät seinerTochterc nicht, wer zuBesuch kommt# ��f .
nrs-w DasMädcheń erinnertsichÿ , wer zuBesuch kommt# ��f .

k Der neueNachbarÅ ist ein ziemlicher Idiot.

Table3.9: Subcategorisationframetypes:VPA
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FrameType Example
n Peteŕ wird betrogen.

nP Peteŕ wird vonseinerFreundin¤ betrogen.
d DemVaterc wird gehorcht.

dP DemVaterc wird vonallenKindern¤ gehorcht.
p Andie Vergangenheitd wird appelliert.

pP VondenaltenLeuten¤ wird immeran dieVergangenheitd appelliert.
nd Ihmc wurdedie Verantwortunǵ übertragen.

ndP Ihmc wurdevonseinemChef¤ die Verantwortunǵ übertragen.
np Anná wurdenach ihrer Großmutterd benannt.

npP Anná wurdevonihrenEltern¤ nach ihrer Großmutterd benannt.
dp Der Organisatorinc wird für dasEssend gedankt.

dpP Der Organisatorinc wird vonihrenKollegen¤ für dasEssend gedankt.
i Pünktlich zugehen� wurdeversprochen.

iP VondenSchülern¤ wurdeversprochen,pünktlich zugehen� .
ni Der Sohń wurdeverpflichtet,seinerMutter zuhelfen� .

niP Der Sohń wurdevonseinerMutter¤ verpflichtet,ihr zuhelfen� .
di DemVaterc wurdeversprochen,früh insBettzugehen� .

diP DemVaterc wurdevonseinerFreundin¤ versprochen,früh insBettzugehen� .
s-2 Der ChefhalteeinenVortrag# � ¢ , wurdeangekündigt.

sP-2 VomVorstand¤ wurdeangekündigt,derChefhalteeinenVortrag# � ¢ .
ns-2 Peteŕ wird angeschnauzt,er seiein Idiot # � ¢ .

nsP-2 Peteŕ wird vonseinerFreundin¤ angeschnauzt,er seiein Idiot # � ¢ .
ds-2 DemMädchenc wird bestätigt,siewerdereich# � ¢ .

dsP-2 DemMädchenc wird vomAnwalt¤ bestätigt,siewerdereich# � ¢ .
s-dass Dasser denVortrag hält# � c$Ãb#�# , wurderechtzeitigangekündigt.

sP-dass Dasser denVortrag hält# � c$Ãb#�# , wurderechtzeitigvomChef¤ angekündigt.
ns-dass Die Mutteŕ wurdeaufgefordert,dasssieverreist# � c$Ãb#�# .

nsP-dass Die Mutteŕ wurdevonihremFreund¤ aufgefordert,dasssieverreist# � c$Ãb#�# .
ds-dass DemMädchenc wird bestätigt,dasssiereich seinwird# � c�Ãb#�# .

dsP-dass DemMädchenc wird vomAnwalt¤ bestätigt,dasssiereich seinwird# � c$Ãb#�# .
s-ob Ober denVortrag hält# � 2 T , wurdegefragt.

sP-ob Ober denVortrag hält# � 2 T , wurdevomVorstand¤ gefragt.
ns-ob Anná wurdegefragt, ob sieihrenFreundliebt# � 2 T .

nsP-ob Anná wurdevonihremFreund¤ gefragt, ob sieihn liebt# � 2 T .
ds-ob DemMädchenc wird bestätigt,ob siereich seinwird# � 2 T .

dsP-ob DemMädchenc wird vomAnwalt¤ bestätigt,obsiereich seinwird# � 2 T .
s-w Wanner denVortrag hält# ��f , wurdegefragt.

sP-w Wanner denVortrag hält# ��f , wurdevomVorstand¤ gefragt.
ns-w Die Mutteŕ wurdegefragt, wannsieverreist# ��f .

nsP-w Die Mutteŕ wurdevonihremFreund¤ gefragt, wannsieverreist# ��f .
ds-w DemKindc wird gesagt, werzuBesuch kommt# ��f .

dsP-w DemKindc wird vondenEltern¤ gesagt, werzuBesuch kommt# ��f .

Table3.10:Subcategorisationframetypes:VPP
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FrameType Example
- zuschlafen
a ihnÃ zuverteidigen
d ihr c zuhelfen
p andie Vergangenheitd zuappellieren

ad seinerMutterc dasGeschenkÃ zugeben
ap ihrenFreundÃ amGehend zuhindern
dp ihr c für die Aufmerksamkeitd zudanken
r sichÿ zuerinnern

ar sichÿ AufwindÃ zuerhoffen
dr sichÿ derKirchec anzuschließen
pr sichÿ für denFriedend einzusetzen

s-2 anzukündigen,er halteeinenVortrag# � ¢
as-2 ihnÃ anzuschnauzen,er seiein Idiot # � ¢
ds-2 ihr c zusagen,sieseiunmöglich# � ¢

s-dass anzukündigen,dasser einenVortrag hält# � c$ÃF#a#
as-dass sieÃ aufzufordern,dasssieverreist# � c�Ãb#�#
ds-dass ihr c zusagen,dasssieunmöglich sei# � c$Ãb#�#

s-ob zufragen,obsieihn liebe# � 2 T
as-ob sieÃ zufragen,obsieihn liebe# � 2 T
ds-ob ihr c zuzurufen,obsieverreist# � 2 T

s-w zufragen,werzuBesuch kommt# ��f
as-w sieÃ zufragen,werzuBesuch kommt# ��f
ds-w ihr c zusagen,wannder Besuch kommt# ��f

Table3.11:Subcategorisationframetypes:VPI

FrameType Example
n MeinVateŕ bleibt Lehrer.
i Ihn zuverteidigen� ist Dummheit.

s-dass Dassich ihn treffe# � c$Ãb#�# , ist mir peinlich.
s-ob Obsiekommt# � 2 T , ist unklar.
s-w Wannsiekommt# ��f , wird baldklarer.

Table3.12:Subcategorisationframetypes:VPK
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Generalised VerbPhraseType
VerbPhrase with FrameType

S.n VPA.n
S.na VPA.na,VPP.n, VPP.nP
S.nd VPA.nd, VPP.d, VPP.dP
S.np VPA.np, VPP.p, VPP.pP
S.nad VPA.nad,VPP.nd,VPP.ndP
S.nap VPA.nap,VPP.np,VPP.npP
S.ndp VPA.ndp,VPP.dp,VPP.dpP
S.ni VPA.ni, VPP.i, VPP.iP
S.nai VPA.nai, VPP.ni, VPP.niP
S.ndi VPA.ndi, VPP.di, VPP.diP
S.nr VPA.nr
S.nar VPA.nar
S.ndr VPA.ndr
S.npr VPA.npr
S.nir VPA.nir
S.x VPA.x
S.xa VPA.xa
S.xd VPA.xd
S.xp VPA.xp
S.xr VPA.xr

S.xs-dass VPA.xs-dass
S.ns-2 VPA.ns-2,VPP.s-2,VPP.sP-2
S.nas-2 VPA.nas-2,VPP.ns-2,VPP.nsP-2
S.nds-2 VPA.nds-2,VPP.ds-2,VPP.dsP-2
S.nrs-2 VPA.nrs-2

S.ns-dass VPA.ns-dass,VPP.s-dass,VPP.sP-dass
S.nas-dass VPA.nas-dass,VPP.ns-dass,VPP.nsP-dass
S.nds-dass VPA.nds-dass,VPP.ds-dass,VPP.dsP-dass
S.nrs-dass VPA.nrs-dass
S.ns-ob VPA.ns-ob,VPP.s-ob,VPP.sP-ob
S.nas-ob VPA.nas-ob,VPP.ns-ob,VPP.nsP-ob
S.nds-ob VPA.nds-ob,VPP.ds-ob,VPP.dsP-ob
S.nrs-ob VPA.nrs-ob
S.ns-w VPA.ns-w, VPP.s-w, VPP.sP-w
S.nas-w VPA.nas-w, VPP.ns-w, VPP.nsP-w
S.nds-w VPA.nds-w, VPP.ds-w, VPP.dsP-w
S.nrs-w VPA.nrs-w

S.k VPK.n, VPK.i, VPK.s-dass,VPK.s-ob,VPK.s-w

Table3.13:Generalisedframedescription
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ClauseType Example
verbfirst clause Liebt PeterseineFreundin?

Hat PeterseineFreundingeliebt?
verbsecondclause Peterliebt seineFreundin.

PeterhatseineFreundingeliebt.
verbfinal clause weil PeterseineFreundinliebt

weil PeterseineFreundingeliebthat
relativeclause derseineFreundinliebt

derseineFreundingeliebthat
indirectwh-question werseineFreundinliebt

werseineFreundingeliebthat
non-finiteclause seineFreundinzu lieben

seineFreundingeliebtzuhaben

Table3.14:Clausetypeexamples

As mentionedbefore,the lexical verbheadasthebearerof theclausalsubcategorisationneeds
to be propagatedthroughtheparsetree,sincetheheadinformationis crucial for the argument
selection.Thegrammarstructuresarethereforebasedonaso-called‘collectingstrategy’ around
theverbhead:Thecollectionof verbadjacentsstartsattheverbheadandis performeddifferently
accordingto the clausetype, sincethe verb complex is realisedby differentformationsandis
situatedin differentpositionsin the topologicalsentencestructure. Table 3.14 illustratesthe
propositionPeter liebt seineFreundin‘Peter loveshis girl-friend’ in the differentclausetypes
with andwithout auxiliary verb. For example,in a verb first clausewith the verb headasthe
finite verb, the verb headis in sentenceinitial positionandall argumentsareto its right. But
in a verbfirst clausewith theauxiliary verbasthefinite verb,theverbheadis in sentencefinal
positionandall argumentsarebetweentheauxiliaryandtheverbhead.

Below, A to E describethe collectingstrategiesin detail. Dependingon the clausetype, they
startcollectingargumentsat thelexical verbheadandpropagatethelexical headupto theclause
type level, astheheadsuperscriptsillustrate. TheclausetypeS indicatesthe frametypeof the
respectivesentence.Adverbialandprepositionalphraseadjunctsmight beattachedat all levels,
without having impacton the strategy or the frame type. The embeddingof S underTOP is
omittedin theexamples.

A VerbFirstandVerbSecondClauses

Verbfirst andverbsecondclausesareparsedby a commoncollectingschema,sincethey are
similar in sentenceformationandlexical headpositions.Theschemais sub-dividedinto three
strategies:

(i) In clauseswherethe lexical verb headis expressedby a finite verb, the verb complex
is identifiedasthis finite verbandcollectsfirst all argumentsto the right (correspond-
ing to Mittelfeld andNachfeld constituents)andthenat mostoneargumentto the left
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(correspondingto the Vorfeld positionwhich is relevant for argumentsin verb second
clauses).

Below you find examplesfor both verb first andverb secondclausetypes. The verb
phraseannotationindicatestheverbphrasetype (VPA in the following examples),the
clausetype1-2 , theframetype(here:na) andtheargumentswhichhavebeencollected
sofar (_ for none).The1 directly attachedto theverbphrasetypeindicatesthenot yet
completedframe. As verb first clauseexample,I analysethe sentenceLiebt er seine
Freundin?‘Doeshelovehis girl-friend?’, asverbsecondclauseexample,I analysethe
sentenceEr liebt seineFreundin‘He loveshisgirl-friend’. Thelexical headof pronouns
is PPRO.

S-1-2.naS +g�  T  �´7X
VPA-1-2.na.naS +)�  T  �´,X

VPA1-1-2.na.nS +)�  T  ,´,X
VPA1-1-2.na._S +)�  T  �´,X

LiebtS +g�  T  �´7X
NP.NomS ¤O¤ ¹
h�X

er S ¤O¤ ¹
h�X
NP.Akk S i ÿ  * ´Ic � ´7X

seineFreundinS i ÿ  * ´Ic � ´7X

S-1-2.naS +)�  T  ,´,X
VPA-1-2.na.naS +g�  T  �´7X

NP.NomS ¤O¤ ¹�h�X
Er S ¤O¤ ¹�h�X

VPA1-1-2.na.aS +g�  T  �´7X
VPA1-1-2.na._S +)�  T  ,´,X

liebt S +)�  T  �´,X
NP.Akk S i ÿ  * ´_c � ´,X

seineFreundinS i ÿ  * ´_c � ´,X
wh-questionsareparsedin the sameway asverb secondclauses.They only differ in
that theVorfeld elementis realisedby a wh-phrase.The following parsetreeanalyses
the questionWer liebt seineFreundin? ‘Who loveshis girl-friend?’. (Notice that wh-
wordsin Germanareactuallyw-words.)
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S-1-2.naS +g�  T  �´7X
VPA-1-2.na.naS +)�  T  ,´,X

WNP.NomS f  ÿ X
Wer S f  ÿ X

VPA1-1-2.na.aS +)�  T  ,´,X
VPA1-1-2.na._S +g�  T  �´7X

liebt S +g�  T  �´7X
NP.Akk S i ÿ  * ´Ic � ´7X

seineFreundinS i ÿ  * ´Ic � ´7X
(ii) Finite verbswith separableprefixescollect their argumentsin thesameway. Thenota-

tion differsin anadditionalindicator_t (for trennbar‘separable’)which disappearsas
soonastheprefix is collectedandthe lexical headidentified. It is necessaryto distin-
guishverbswith separableprefixes,sincethelexical verbheadis only completewith the
additionalprefix. In this way we can,for example,differentiatethe lexical verbheads
servieren ‘serve’ andabservieren ‘throw out’ in er servierteineTorte ‘he servesacake’
vs. er serviertseinenGegnerab ‘he throws out his opponent’.4 Following you find an
examplefor thedistinction.Theheadof thefirst treeis servieren, theheadof thesecond
treeabservieren:

S-1-2.naS #R ÿ ` �  ÿ  �´7X
VPA-1-2.na.naS #a ÿ ` �  ÿ  ,´,X

NP.NomS ¤O¤ ¹
h�X
Er S ¤O¤ ¹�h�X

VPA1-1-2.na.aS #a ÿ ` �  ÿ  ,´,X
VPA1-1-2.na._S #a ÿ ` �  ÿ  �´,X

serviertS #R ÿ ` �  ÿ  �´7X
NP.Akk S £�2 ÿ Äj RX

eineTorteS £
2 ÿ Äj 1X

4LoPar providesa functionalityto dealwith particleverblemmas.
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S-1-2.naS Ã T #a ÿ ` �  ÿ  ,´,X
VPA-1-2.na.naS Ã T #R ÿ ` �  ÿ  �´7X

NP.NomS ¤O¤ ¹�h�X
Er S ¤O¤ ¹
h�X

VPA1-1-2.na.aS Ã T #a ÿ ` �  ÿ  �´,X
VPA1-1-2_t.na.aS Ã T #R ÿ ` �  ÿ  �´7X

VPA1-1-2_t.na._S Ã T #a ÿ ` �  ÿ  ,´,X
serviertS Ã T #a ÿ ` �  ÿ  ,´,X

NP.Akk S ¨� R^$´I ÿ X
seinenGegnerS ¨� R^�´_ ÿ X

VsepS Ã T X
abS Ã T X

(iii) In constructionswith auxiliary verbs,the argumentcollection startsat the non-finite
(participle,infinitival) lexical verbhead,collectingargumentsonly to theleft, sinceall
argumentsaredefinedin theVorfeld andMittelfeld. An exceptionto this rule arefinite
andnon-finiteclauseargumentswhich canalsoappearin the Nachfeld to the right of
the lexical verbhead.Thenon-finitestatusof theverbcategory is markedby the low-
level verb phrasetypes: part for participlesand inf for infinitives. As soonasthe
finite auxiliary is found,atmostoneargument(to theleft) is missing,andthenon-finite
markingontheclausecategory is deleted,to proceedasin (i). Below youfind examples
for verbsecondclauses:Er hatseineFreundingeliebt ‘He haslovedhisgirl-friend’ and
Er hatversprochen,dasser kommt‘He haspromisedto come’.Thecommain thelatter
analysisis omittedfor spacereasons.

S-1-2.naS +)�  T  �´,X
VPA-1-2.na.naS +)�  T  ,´,X

NP.NomS ¤O¤ ¹�h�X
Er S ¤O¤ ¹�h�X

VPA1-1-2.na.aS +)�  T  ,´,X
VHFIN S 0<Ã T  �´7X

hatS 0<Ã T  ,´,X
VPA-past1-1-2.na.aS +)�  T  �´,X

NP.Akk S i ÿ  * ´_c � ´,X
seineFreundinS i ÿ  * ´_c � ´,X

VPA-past1-1-2.na._S +g�  T  �´7X
geliebtS +)�  T  ,´,X
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S-1-2.ns-dassS `b ÿ #kd ÿ  a.107 ,´,X
VPA-1-2.ns-dass.ns-dassS `V ÿ #ld ÿ  �.10- �´7X

NP.NomS ¤O¤ ¹�h�X
Er S ¤O¤ ¹
h�X

VPA1-1-2.ns-dass.s-dassS `V ÿ #ld ÿ  �.10- �´,X
VHFIN S 0<Ã T  ,´,X

hatS 0<Ã T  �´,X
VPA-past1-1-2.ns-dass.s-dassS `V ÿ #kd ÿ  a.R0- ,´,X

VPA-past1-1-2.ns-dass._S `V ÿ #kd ÿ  �.10- �´7X
versprochenS `V ÿ #ld ÿ  �.10- �´,X

C-dassS Åm2�UnUW �´,X
dasser kommtS Åm2�UnU( ,´,X

Strategies(i) and(ii) canonly beappliedto sentenceswithout auxiliaries,which is a subset
of VPA. Strategy (iii) can be appliedto active andpassive verb phrasesas well ascopula
constructions.Table3.15definesthepossiblecombinationsof finite auxiliary verbandnon-
finite verb for the useof presentperfecttense,passive voice, etc. An exampleanalysisis
performedfor the sentenceEr wird von seinerFreundingeliebt ‘He is loved by his girl-
friend’.

VP Combination Example
Type Type Auxiliary Non-FiniteVerb
VPA presentperfect VHFIN pastparticiple hat ... geliebt

presentperfect VSFIN pastparticiple ist ... geschwommen
‘to have to, must’ VHFIN infinitive hat ... zubestehen
futuretense VWFIN infinitive wird ... erkennen
modalconstruction VMFIN infinitive darf ... teilnehmen

VPP dynamicpassive VWFIN pastparticiple wird ... gedroht
statalpassive VSFIN pastparticiple ist ... gebacken
modalconstruction VMFIN pastparticiple möchte... geliebtwerden

VPK ‘to be’ VSFIN predicative ist ... im 7. Himmel
‘to become’ VWFIN predicative wird ... Lehrer
‘to remain’ VBFIN predicative bleibt ... doof

Table3.15:Auxiliary combinationwith non-finiteverbforms
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S-1-2.naS +g�  T  �´7X
VPP-1-2.nP.nPS +)�  T  ,´,X

NP.NomS ¤O¤ ¹�h�X
Er S ¤O¤ ¹�h�X

VPP1-1-2.nP.PS +)�  T  ,´,X
VWFIN S f  ÿ c[ �´7X

wird S f  ÿ cV ,´,X
VPP-past1-1-2.nP.PS +g�  T  �´7X

PP-passiveS i ÿ  * ´Ic � ´7X
PP.Dat.vonS i ÿ  * ´_c � ´,X

vonseinerFreundinS i ÿ  * ´Ic � ´7X
VPP-past1-1-2.nP._S +)�  T  ,´,X

geliebtS +g�  T  �´7X

B VerbFinalClauses

In verb final clauses,the lexical verb complex is in the final position. Therefore,verb ar-
gumentsarecollectedto the left only, startingfrom the finite verbcomplex. The verb final
clausetypeis indicatedby F. An exampleanalysisfor thesub-ordinatedsentenceweil er seine
Freundinliebt ‘becauseheloveshisgirl-friend’ is given.

S-sub.naS +g�  T  �´7X
KONJ.SubS f  �o+ X

weil S f  �o+ X
VPA-F.na.naS +)�  T  ,´,X

NP.NomS ¤O¤ ¹�h�X
er S ¤O¤ ¹�h�X

VPA1-F.na.aS +)�  T  �´,X
NP.Akk S i ÿ  * ´_c � ´,X

seineFreundinS i ÿ  * ´_c � ´,X
VPA1-F.na._S +g�  T  �´7X

liebt S +)�  T  �´,X
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As an exceptionto the collectingstrategy, clausalargumentsmight appearin the Nachfeld
to the right of the verb complex. Below, two examplesaregiven: In weil er verspricht zu
kommen‘becausehe promisesto come’,verspricht in final clausepositionsubcategorisesa
non-finiteclause(VPI-max is a generalisationover all non-finiteclauses),and in weil er
fragt, wann sie kommt ‘becausehe askswhensheis going to come’, fragt in clausefinal
positionsubcategorisesa finite wh-clause. The commain the latter analysisis omitted for
spacereasons.

S-sub.ni S `V ÿ #kd ÿ  a.R0- ,´,X
KONJ.SubS f  �o+ X

weil S f  ��+ X
VPA-F.ni.ni S `V ÿ #ld ÿ  �.10- �´,X

NP.NomS ¤O¤ ¹�h�X
er S ¤O¤ ¹
h�X

VPA1-F.ni.i S `V ÿ #ld ÿ  �.10- �´,X
VPA1-F.ni._S `b ÿ #kd ÿ  a.107 ,´,X
verspricht S `V ÿ #ld ÿ  �.10- �´7X

VPI-maxS Åm2�UnU( ,´,X
zukommenS Åm2�UnU( ,´,X

S-sub.ns-wS � ÿ Ã[^V �´,X
KONJ.SubS f  �o+ X

weil S f  ��+ X
VPA-F.ns-w.ns-wS � ÿ Ã[^b ,´,X

NP.NomS ¤O¤ ¹�h�X
er S ¤O¤ ¹�h�X

VPA1-F.ns-w.s-wS � ÿ Ã[^b ,´,X
VPA1-F.ns-w._S � ÿ ÃV^V �´7X

fragt S � ÿ Ã[^b ,´,X
C-w S Åm2�UnU( ,´,X

wannsiekommtS Åm2�UnU( ,´,X

C RelativeClauses

Relativeclausesareverbfinal clauseswheretheleftmostargumentto collectis anounphrase,
prepositionalphraseor non-finiteclausecontainingarelativepronoun:RNP, RPP, VPI-RC-
max. Theclausetype is indicatedby F (asfor verbfinal clauses)until the relative pronoun
phraseis collected;then, the clausetype is indicatedby RC. An exampleanalysisis given
for der seineFreundinliebt ‘who loveshis girl-friend’. As for verbfinal clauses,finite and
non-finiteclausesmightbesubcategorisedto theright of thefinite verb.
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S-rel.naS +)�  T  �´,X
VPA-RC.na.naS +)�  T  �´,X

RNP.NomS c[ ÿ X
derS c[ ÿ X

VPA1-F.na.aS +)�  T  �´,X
NP.Akk S i ÿ  * ´Ic � ´,X

seineFreundinS i ÿ  * ´_c � ´,X
VPA1-F.na._S +)�  T  ,´,X

liebt S +)�  T  �´,X

D Indirectwh-Questions

Indirectwh-questionsareverbfinal clauseswherethe leftmostargumentto collect is a noun
phrase,aprepositionalphrase,anadverb,or anon-finiteclausecontainingawh-phrase:WNP,
WPP, WADV, VPI-W-max . Theclausetypeis indicatedby F (asfor verbfinal clauses)until
the wh-phraseis collected;then, the clausetype is indicatedby W. An exampleanalysisis
givenfor wer seineFreundinliebt ‘who loveshisgirl-friend’. As for verbfinal clauses,finite
andnon-finiteclausesmight besubcategorisedto theright of thefinite verb.

S-w.naS +)�  T  ,´,X
VPA-W.na.naS +g�  T  �´7X

WNP.NomS f  ÿ X
werS f  ÿ X

VPA1-F.na.aS +)�  T  ,´,X
NP.Akk S i ÿ  * ´_c � ´,X

seineFreundinS i ÿ  * ´Ic � ´7X
VPA1-F.na._S +g�  T  �´7X

liebt S +)�  T  ,´,X

E Non-FiniteClauses

Non-finiteclausesstartcollectingargumentsfrom thenon-finiteverbcomplex andcollectto
theleft only. As anexception,again,clausalargumentsarecollectedto theright. An example
analysisis givenfor seineFreundinzu lieben‘to love his girl-friend’. As mentionedbefore,
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VPI-max is a generalisationover all non-finiteclauses.It is the relevant category for the
subcategorisationof anon-finiteclause.

VPI-maxS +g�  T  �´7X
VPI.a.aS +g�  T  �´7X

NP.Akk S i ÿ  * ´Ic � ´7X
seineFreundinS i ÿ  * ´Ic � ´,X

VPI1.a._S +)�  T  ,´,X
zuliebenS +g�  T  �´7X

Non-finiteclausesmightbetheintroductorypartof a relativeclauseor awh-question.In that
case,theleftmostargumentcontainsarelativepronounor awh-phrase,andtheVPI category
is markedby RCor W, respectively. Thefollowing examplesanalysedie zulieben‘whom to
love’ andwenzulieben‘whom to love’.

VPI-RC-maxS +g�  T  �´7X
VPI-RC.a.aS +)�  T  ,´,X

RNP.Akk S c �  RX
dieS c �  RX

VPI1.a._S +)�  T  �´,X
zuliebenS +)�  T  ,´,X

VPI-W-maxS +)�  T  ,´,X
VPI-W.a.aS +)�  T  ,´,X

WNP.Akk S f  ÿ X
wenS f  ÿ X

VPI1.a._S +g�  T  �´7X
zuliebenS +)�  T  �´,X

Noun Phrases Thenounphrasestructureis determinedby practicalneeds:Nounphrasesare
to be recognisedreliably, andnominalheadinformationhasto be passedthroughthe nominal
structure,but the nounphrasestructureis kept simplewithout a theoreticalclaim. Thereare
four nominal levels: the terminalnounNN is possiblymodifiedby a cardinalnumberCARD,
a genitive nounphraseNP.Gen, a prepositionalphraseadjunctPP-adjunct , a propername
phraseNEP, or a clauseS-NN, and is dominatedby N1. N1 itself may be modified by an
(attributive)adjectival phraseADJaP to reachN2 whichcanbeprecededby adeterminer(ART,
DEM, INDEF, POSS) to reachtheNP level. All nounphraselevelsareaccompaniedby the
casefeature. Figure3.8 describesthe nounphrasestructure,assumingcaseagreementin the
constituents.The clauselabel S-NN is a generalisationover all typesof clausesallowed as
nounmodifier:C-rel, C-dass, C-ob, C-w. Exampleanalysesareprovidedfor thenoun
phrasesjenerMannmit demHut ‘that manwith thehat’H 2�U , denaltenBauernFehren ‘the old
farmerFehren’§rÅ�Å , andder Tatsache, dasser schläft ‘the factthathesleeps’¨� �´ .
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NP

{ × , ART, DEM, INDEF, POSS} N2

{ × , ADJaP} N1

NN { × , CARD, NP.Gen,PP-adjunct,NEP, S-NN}

Figure3.8: Nominalsyntacticgrammarcategories

NP.NomS °�Ã$´1´7X
DEM.attr.NomS p  �´_ ÿ X

jenerS p  ,´I ÿ X
N2.NomS °�Ã$´1´,X
N1.NomS °�Ã$´1´,X
NN.NomS °�Ã�´ ´,X

NN.NomS °�Ã$´1´7X
MannS °�Ã�´ ´,X

PP-adjunctS U � Ä�X
mit demHut S q * Ä�X

NP.Akk S ÀOÃ *  ÿ X
ART.Akk S c[ ÿ X

denS cV ÿ X
N2.Akk S ÀOÃ *  ÿ X

ADJaP.Akk S Ã + Ä�X
altenS Ã + Ä�X

N1.Akk S ÀOÃ *  ÿ X
NN.Akk S À Ã *  ÿ X
BauernS ÀOÃ *  ÿ X

NEP.Akk S i  �0 ÿ  ,´,X
FehrenS i  a0 ÿ  �´7X
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NP.GenS £rÃ�Äl#,Ãb.10- RX
ART.GenS c �  RX

derS c �  1X
N2.GenS £rÃ$Äl#�ÃV.R0- 1X
N1.GenS £rÃ$Äl#�ÃV.R0- 1X

NN.GenS £rÃ�Äl#,Ãb.10- RX
TatsacheS £�Ã$Äl#�ÃV.10- RX

S-SYMBOL.KommaS G X
, S G X

S-NNS #R.10 + Ã �  ,´,X
C-dassS #a.10 + Ã �  �´,X

dasser schläft S #a.10 + Ã �  �´7X
Figure3.9describesthatpropernamephrasesNEParesimply definedasa list of propernames.
As for commonnouns,all levels are equippedwith the casefeature. Exampleanalysesare
providedfor New York§�Å[Å andderalte Peter ‘the old Peter’H 2�U .

NEP

NE1

NE1

NE NE1

NE1

NE

Figure3.9: Propernames

NEP.Akk S r 2 ÿ ÅVX
NE1.AkkS r 2 ÿ ÅbX

NE.Akk S H  f X
New S H  f X

NE1.AkkS r 2 ÿ ÅbX
NE.Akk S r 2 ÿ ÅbX

York S r 2 ÿ ÅbX

NP.NomS ¤/ �Äj ÿ X
ART.NomS c[ ÿ X

derS c[ ÿ X
N2.NomS ¤/ �Äj ÿ X

ADJaP.NomS Ã + Ä�X
alteS Ã + Ä�X

N1.NomS ¤/ ,Äj ÿ X
NEP.NomS ¤/ �Äj ÿ X
NE1.NomS ¤/ ,Äj ÿ X
NE.NomS ¤/ ,Äj ÿ X

PeterS ¤/ ,Äj ÿ X
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Figure3.10 shows that noun phrasescan generatepronounsandcardinalnumbers,which do
not allow modifiers.A numberof examplesis provided,illustrating thesimpleanalysesfor ich
‘I’ H 2�U , dich ‘you’ §rÅ�Å , einander‘eachother’§rÅ�Å , andallen ‘everybody’»�Ã$Ä .

NP

PPRO

NP

PPRF

NP

PPRZ

NP

POSS

NP

CARD

NP

DEM

NP

INDEF

Figure3.10:Nounphrasesgeneratingpronounsandcardinals

NP.NomS ¤O¤ ¹�h�X
PPRO.NomS ¤O¤ ¹�h�X

ich S ¤O¤ ¹�h�X
NP.Akk S ¤O¤ ¹�h�X

PPRF.Akk S ¤O¤ ¹
h�X
dich S ¤O¤ ¹�h�X

NP.Akk S  � ´?Ã$´Ic[ ÿ X
PPRZ.AkkS  � ´?Ã$´Ic[ ÿ X
einanderS  � ´?Ã$´Ic[ ÿ X

NP.DatS Ã +g+  1X
INDEF.subst.DatS Ã +g+  1X

allenS Ã +g+  RX
For relative andinterrogative clauses,the specifickinds of NPs introducingthe clauseneedto
bedefined,eitherasstand-alonepronoun,or attributively combinedwith anominalonN2 level.
RNPandWNParealsoequippedwith the casefeature. Seethe definition in Figure3.11 and
a numberof exampleanalysesfor der ‘who’ H 2�U , dessenBruder ‘whosebrother’§rÅ�Å , andwem
‘whom’ »�Ã�Ä .

RNP

REL

RNP

REL N2

WNP

WPRO

WNP

WPRO N2

Figure3.11:Nounphrasesintroducingrelativeandinterrogativeclauses

RNP.NomS c[ ÿ X
REL.subst.NomS c[ ÿ X

derS cV ÿ X
RNP.Akk S À ÿ6* cV ÿ X

REL.attr.GenS cV ÿ X
dessenS c[ ÿ X

N2.Akk S À ÿ6* c[ ÿ X
BruderS À ÿ6* c[ ÿ X

WNP.DatS f  ÿ X
WPRO.subst.DatS f  ÿ X

wemS f  ÿ X
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PrepositionalPhrases Prepositionalphrasesaredistinguishedin their formationwith respect
to their syntacticfunction: (A) argumentsvs. (B) adjuncts.By introducingbothPP-arguments
andPP-adjunctsI implicitly assumethat thestatisticalgrammarmodelis ableto learnthedis-
tinctionbetweenthegrammaticalfunctions.But this distinctionraisestwo questions:

1. Which is thedistinctionbetweenPP-argumentsandPP-adjuncts?

As mentionedbefore,to distinguishbetweenargumentsand adjunctsI refer to the op-
tionality of the complements.But with prepositionalphrases,thereis moreto take into
consideration.StandardGermangrammarsuchasHelbig andBuscha(1998,pages402–
404)categoriseadpositionswith respectto their usagein argumentandadjunctPPs.With
respectto PP-arguments,we distinguishverbswhich arerestrictedto a singleadposition
asheadof the PP(suchasachtenauf ‘to pay attention,to look after’) andverbswhich
requirea PPof a certainsemantictype,but theadpositionsmight vary (e.g. sitzen‘to sit’
requiresa local PPwhich might be realisedby prepositionssuchasauf, in, etc.). Adpo-
sitionsin theformerkind of PP-argumentslosetheir lexical meaningin compositionwith
a verb, so the verb-adpositioncombinationacquiresa non-compositional,idiosyncratic
meaning.Typically, thecomplementsof adpositionsin PP-argumentsaremorerestricted
thanin PP-adjuncts.

2. Is it possibleto learnthedistinctionbetweenPP-argumentsandPP-adjuncts?

To learnthedistinctionbetweenPP-argumentsandPP-adjunctis a specificallyhardprob-
lem,becausestructurallyeachPPin thegrammarcanbeparsedasargumentandasadjunct,
asthePP-implementationbelow will illustrate. Thecluesfor the learningthereforelie in
thedistinctionof thelexical relationshipsbetweenverbsandadpositionsandverbsandPP-
subcategorised(nominal)head.The lexical distinctionis built into thegrammarrulesas
describedbelow andeventhoughnot perfectactuallyhelpsthelearning(cf. thegrammar
evaluationin Section3.5).

A PP-Arguments

Prepositionalphraseargumentscombinethegeneratedadpositionwith caseinformation,i.e.
PP.<case>.<adposition> . Basically, their syntacticstructurerequiresan adposition
or a comparingconjunction,anda nounor adverbialphrase,asFigure3.12shows. Thehead
of thePP-argumentis definedastheheadof thenominalor adverbialphrasesubcategorised
by the adposition.By that, the definition of PP-argumentsprovidesboth the headinforma-
tion of the adpositionin the category name(to learn the lexical relationshipbetweenverb
andadposition)andthe headinformationof the subcategorisedphrase(to learn the lexical
relationshipbetweenverbandPP-subcategorisednominalor adverbialhead).Examplesfor
theprepositionalphrasesin Figure3.12arewieein Idiot ‘as anidiot’, vondrüben‘from over
there’,amHafen‘at theport’, meinerMutterwegen ‘becauseof my mother’.
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PP

PREP/KONJ.Vgl NP

PP

PREP/KONJ.Vgl ADVP

PP

PREPart N2

PP

NP POSTP

Figure3.12:Prepositionalphrasearguments

PP.Nom.vglS �Vc � 2�Ä�X
KONJ.VglS f �  RX

wieS f �  RX
NP.NomS �Vc � 2�Ä�X
ein Idiot S �[c � 2�Ä�X

PP.Dat.vonS c ÿ T  �´7X
PREP.Dat.vonS `V2�´,X

vonS `V2�´7X
ADVP S c ÿ T  ,´,X
drübenS c ÿ T  �´7X

PP.Dat.anS q Ã �  ,´,X
PREPart.Dat.anS Ã$´,X

amS Ã�´7X
NP.DatS q Ã �  �´7X
HafenS q Ã �  �´7X

PP.Gen.wegenS ° * Ä Äj ÿ X
NP.GenS ° * Ä Äj ÿ X

meinerMutterS ° * Ä Äj ÿ X
POSTP.Gen.wegenS f  R^b ,´,X

wegenS f  a^V �´7X

In addition, the prepositionalphrasesgeneratepronominaland interrogative adverbsif the
prepositionis themorphologicalheadof theadverb,for example:

PP.Akk.für -> PROADV.dafür’

Like for nounphrases,thespecifickindsof PP-argumentswhich introducerelativeandinter-
rogativeclausesneedto bedefined.Seethedefinitionin Figure3.13.Examplesaregivenfor
mit dem‘with whom’, durch wessenVater ‘by whosefather’,andwofür ‘for what’.
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RPP

PREP/KONJ.Vgl RNP

WPP

PREP/KONJ.Vgl WNP

WPP

PREP/KONJ.Vgl WADVP

WPP

WADVP

Figure3.13:Prepositionalphraseargumentsin relativeandinterrogativeclauses

RPP.Dat.mitS c[ ÿ X
PREP.Dat.mitS U � Ä�X

mit S U � Ä�X
RNP.DatS c[ ÿ X

REL.subst.DatS c[ ÿ X
demS c[ ÿ X

WPP.Akk.durchS s Ã$Äj ÿ X
PREP.Akk.durchS c *<ÿ .10<X

durch S c *<ÿ .10mX
WNP.Akk S s Ã$Äj ÿ X

wessenVaterS s Ã�Äj ÿ X
WPP.Akk.für S f 2 � ÿ X

WADVP.wofür S f 2 � ÿ X
wofürS f 2 � ÿ X

Finally, asyntacticallybasedcategory (R/W)PP-passive generatesthetwo prepositional
phrases(R/W)PP.Akk.durch and(R/W)PP.Dat.von asrealisationsof thedeepstruc-
turesubjectin passive usage.Seetheexamplesfor vonseinerFreundin‘by his girl-friend’,
anddurch derenHilfe ‘by thehelpof who’.

PP-passiveS i ÿ  * ´Ic � ´,X
PP.Dat.vonS i ÿ  * ´Ic � ´7X

PREP.Dat.vonS `V2�´7X
vonS `V2�´,X

NP.DatS i ÿ  * ´Ic � ´,X
seinerFreundinS i ÿ  * ´Ic � ´7X

RPP-passiveS q �o+ �  1X
RPP.Akk.durchS q �o+ �  RX

PREP.Akk.durchS c *<ÿ .10<X
durch S c *<ÿ .10mX

NP.Akk S q �o+ �  RX
derenHilfe S q ��+ �  RX
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B PP-Adjuncts

Prepositionalphraseadjunctsareidentifiedby thesyntacticcategory (R/W)PP-adjunct .
As PP-arguments,they requireanadpositionandanounor adverbialphrase(cf. Figure3.14),
but theheadof thePP-adjunctis theadposition,becausethe informationsubcategorisedby
theadpositionis notconsideredrelevantfor theverbsubcategorisation.Exampleanalysesare
provided for bei demTor ‘at the gate’, nach draußen‘to the outside’,andzu dem‘towards
who’.

PP-adjunct

PREP/KONJ.Vgl NP

PP-adjunct

PREPart N2

PP-adjunct

PREP/KONJ.Vgl ADVP

PP-adjunct

NP POSTP

RPP-adjunct

PREP/KONJ.Vgl RNP

WPP-adjunct

PREP/KONJ.Vgl WNP

WPP-adjunct

PREP/KONJ.Vgl WADVP

Figure3.14:Prepositionalphraseadjuncts

PP-adjunctS T  � X
PREP.Dat.beiS T  � X

beiS T  � X
NP.DatS £
2 ÿ X
demTor S £
2 ÿ X

PP-adjunctS ´?ÃV.10mX
PREP.Dat.nachS ´?ÃV.10<X

nach S ´?ÃV.10mX
ADVP S c ÿ Ã *  �´7X

draußenS c ÿ Ã *  ,´,X
RPP-adjunctS t * X

PREP.Dat.zuS t * X
zuS t * X

RNP.DatS c[ ÿ X
REL.subst.DatS c[ ÿ X

demS c[ ÿ X
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Adjectival Phrases Adjectival phrasesdistinguishbetween(A) anattributive and(B) a pred-
icativeusageof theadjectives.

A AttributiveAdjectives

Attributiveadjectival phrasesarerealisedby a list of attributiveadjectives.Theadjectivesare
requiredto agreein case.Terminalcategoriesotherthandeclinableattributiveadjectivesare
indeclinableadjectives,andcardinalandordinalnumbers.Theattributiveadjectiveformation
is illustratedin Figure3.15. Attributive adjectiveson thebar level might be combinedwith
adverbialadjuncts.Exampleanalysesareprovided for tollen alten ‘greatold’ §�Å�Å , andganz
lila ‘completelypink’ H 2aU .

ADJaP

ADJa1

ADJa1

ADJ

ADJa1

ADJa1 ADJa1

ADJa1

{ ADJ-invar, CARD, ORD}

Figure3.15:Attributiveadjectival phrases

ADJaP.Akk S Ã + Ä�X
ADJa1.AkkS Ã + Ä�X

ADJa1.AkkS Äj2 +	+ X
ADJ.Akk S Äj2 +g+ X

tollenS Äj2 +g+ X
ADJa1.AkkS Ã + Ä�X
ADJ.Akk S Ã + Ä�X

altenS Ã + Ä�X

ADJaP.NomS +g��+ Ã"X
ADJaP.NomS +g��+ Ã"X

ADJa1.NomS ^�Ã�´ t X
ADVP S ^�Ã$´ t X
ganzS ^�Ã�´ t X

ADJa1.NomS +)�o+ Ã[X
ADJ-invarS +)�o+ Ã"X

lila S +)�o+ Ã"X
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B PredicativeAdjectives

Predicative adjectival phrasesarerealisedby a predicative adjective (possiblymodifiedby a
particle),or by anindeclinableadjective,asdisplayedby Figure3.16.As attributiveadjectival
phrases,thepredicativeadjectivesonthebarlevelmightbecombinedwith adverbialadjuncts.
Exampleanalysesaregivenfor zualt ‘too old’ andwirklich hervorragend‘really excellent’.

ADJpP

ADJp1

ADJp1

ADJ-pred

ADJp1

PTKL.Adj ADJ-pred

ADJp1

ADJ-invar

Figure3.16:Predicativeadjectival phrases

ADJpPS Ã + Ä�X
ADJp1S Ã + Ä�X

PTKL.Adj S t * X
zuS t * X

ADJ-predS Ã + Ä�X
alt S Ã + Ä�X

ADJpPS 0- ÿ `V2 ÿoÿ Ã[^V �´Ic6X
ADJp1S 0- ÿ `V2 ÿ�ÿ ÃV^V ,´Ic6X

ADVP S f ��ÿ Å +)� .10mX
wirklich S f ��ÿ Å +)� .10mX

ADJp1S 07 ÿ `V2 ÿoÿ Ã[^V �´_c"X
ADJ-predS 07 ÿ `V2 ÿoÿ Ã[^V �´_c"X

hervorragendS 0- ÿ `b2 ÿoÿ Ã[^b ,´Ic6X
Adverbial Phrases Adverbial phrases(W)ADVP arerealisedby adverbs,pronominalor in-
terrogativeadverbs.Terminalcategoriesotherthanadverbsarepredicativeadjectives,particles,
interjections,andyearnumbers.The adverbial formationis illustratedin Figure3.17,andex-
amplesareprovidedfor deswegen ‘becauseof that’, wieso‘why’, and1971. Thelexical headof
cardinalnumbersis CARD.

ADVP S c[ 6# f  a^V �´7X
ADV1 S c[ 6# f  R^b ,´,X

PROADV.deswegenS c[ 6# f  R^b ,´,X
deswegenS c[ 6# f  R^b ,´,X

WADVP S f �  6#R2aX
WADV1 S f �  �#a2aX

WADV.wiesoS f �  6#R2aX
wiesoS f �  �#a2aX

ADVP S � §�¹�»uX
ADV1 S � § ¹r»uX

CARD-timeS � §�¹�»uX
1971S � § ¹r»uX
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ADVP

ADV1

ADV1

ADV

ADV1

PROADV

WADVP

WADV1

WADV1

WADV

ADV1

ADJ-pred

ADV1

{ PTKL.Ant, PTKL.Neg }

ADV1

{ INTJ }

ADV1

CARD-time

Figure3.17:Adverbialphrases

Coordination Sincecoordinationrulesextensively inflate the grammar, coordinationis only
appliedto specificgrammarlevels.Nounphrases,prepositionalphrases,adjectival andadverbial
phrasesare combinedon the phraselevel only. For example,the structurallyambiguousNP
die alten Männerund Frauen‘the old menandwomen’ is analysedas[[die altenMänner]H ¤
& [Frauen]H ¤ ], but not as [die [alten Männer]H ¢ & [Frauen]H ¢ ] or [die alten [MännerH � &
FrauenH � ]], sincecoordinationonly appliesto NP, but not to N2 or N1. Coordinationof verb
unitsis performedonfully saturatedverbphrases(via theS-top level) andonverbcomplexes.
For example,the grammarfails in parsingDas MädchennimmtdenApfel und strahlt ihn an
‘the girl takestheappleandsmilesat him’, becauseit would needto combinea fully saturated
VPA.na with a VPA.na missingthe subject. In contrast,the grammaris able to parseDas
MädchennimmtdenApfelundsiestrahlt ihn an ‘the girl takestheappleandshesmilesat him’,
becauseit combinestwo fully saturatedVPA.na at theS-top level:

TOP

S-top

S-top

C-1-2

S-1-2.na

DasMädchennimmtdenApfel

KONJ.Kon

und

S-top

C-1-2

S-1-2.na

siestrahlt ihn an

S-SYMBOL.Norm

.

Therestrictiononcoordinationis acompromisebetweenthenecessityof includingcoordination
into thegrammarandthelargenumberof parametersresultingfrom integratingcoordinationfor
all possiblecategoriesandlevels, especiallywith respectto the fine-grainedsubcategorisation
informationin thegrammar.
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3.3 Grammar Training

Theprevioussectionhasdescribedthedevelopmentandimplementationof theGermancontext-
freegrammar. Thissectionusesthecontext-freebackboneasbasisfor thelexicalisedprobabilis-
tic extension,to learnthestatisticalgrammarmodel.Thegrammartrainingis performedby the
statisticalparserLoPar (Schmid,2000).Section3.3.1introducesthekey featuresof theparser,
andSection3.3.2describesthetrainingstrategy to learnthestatisticalgrammarmodel.

3.3.1 The Statistical Parser

LoPar is an implementationof the left-cornerparsingalgorithm. Its functionality comprises
symbolicparsingwith context-freegrammars,andprobabilistictrainingandparsingwith prob-
abilistic context-freegrammarsandhead-lexicalisedprobabilisticcontext-freegrammars.In ad-
dition, theparsercanbeappliedfor Viterbi parsing,taggingandchunking.

LoPar executestheparametertrainingof theprobabilisticcontext-freegrammarsby theInside-
OutsideAlgorithm (Lari andYoung,1990),an instanceof theExpectation-Maximisation(EM)
Algorithm(Baum,1972).TheEM-algorithmis anunsupervisediterativetechniquefor maximum
likelihoodapproximationof training data. Eachiterationin the training processconsistsof an
estimation(E) anda maximisation(M) step.TheE-stepevaluatesa probabilitydistribution for
the datagiven the model parametersfrom the previous iteration. The M-step then finds the
new parameterset that maximisesthe probability distribution. So the model parametersare
improvedby alternatelyassessingfrequenciesandestimatingprobabilities.TheEM-algorithm
is guaranteedto find a local optimumin thesearchspace.EM is sensitive to theinitialisationof
themodelparameters.For the Inside-OutsideAlgorithm, theEM-parametersrefer to grammar-
specific training data, i.e. how to determinethe probabilitiesof sentenceswith respectto a
grammar. Thetrainingis basedonthenotionof grammarcategoriesandestimatestheparameters
producinga category (‘outside’ thecategory with respectto a treestructure)andtheparameters
producedby a category (‘inside’ thecategory with respectto a treestructure),hencethename.
Theparametertrainingwith LoPar is performedby first optimisingthePCFGparameters,then
usingthePCFGparametersfor a bootstrappingof thelexicalisedH-L PCFGmodel,andfinally
optimisingtheH-L PCFGparameters.

Accordingto ManningandSchütze(1999),amainproblemof H-L PCFGsis thatfor discriminat-
ing thelargenumberof parametersa sufficientamountof linguistic datais required.Thesparse
dataproblemis pervasive,soeffectivesmoothingtechniquesarenecessary. LoPar implements
four waysof incorporatingsparsedatainto theprobabilisticmodel:

(i) Thenumberof parametersis reducedby allowing lemmatisedword formsinsteadof fully
inflectedword forms.

(ii) All unknown wordsaretaggedwith thesingletoken<unknown> which alsopropagates
aslexical head.A setof categoriesfor unknownwordsmaybedeterminedmanuallybefore
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theparsingprocess,e.g. nountagsareassignedby default to capitalisedunknown words,
andverbtagsor adjective tagsto non-capitalisedunknown words. This handlingprevents
theparserfrom failing onsentenceswith unknown words.

(iii) Parametersmoothingis performedby absolutediscounting.The smoothingtechniqueas
definedby Ney etal. (1994)subtractsafixeddiscountfrom eachnon-zeroparametervalue
andredistributesthemassof thediscountsoverunseenevents.

(iv) Theparametersof thehead-lexicalisedprobabilisticcontext-freegrammarcanbemanually
generalisedfor reduction(see‘parameterreduction’below on details).

3.3.2 Training Strategy

Thetrainingstrategy is theresultof experimentalwork on H-L PCFGsfor German,sincethere
is no ‘rule of thumb’ for the parametertraining which is valid for all possiblesetups.Former
versionsof the training setupandprocessarereportedby Beil et al. (1999),Schulteim Walde
(2000b)andSchulteim Waldeetal. (2001).Thelatterreferencecontainsanevaluationof diverse
trainingstrategies.

Training Corpus As training corpusfor the Germangrammarmodel, I usepartsof a large
Germannewspapercorpusfrom the 1990s,which is referredto as the Huge GermanCorpus
(HGC). The HGC containsapproximately200 million words of newspapertext from Frank-
furter Rundschau, StuttgarterZeitung, VDI-Nachrichten, dietageszeitung, GermanLawCorpus,
Donaukurier, andComputerzeitung.

Thecorpustrainingdatashouldbeasnumerousaspossible,sothetrainingshouldbeperformed
on all 200 million words accessible.On the other hand, time constraintsmake it necessary
to restrict the amountof data. The following training parametershave beendevelopedout of
experienceandasacompromisebetweendataandtimedemands.Â All 6,591,340sentences(82,149,739word tokens)from theHGCwith a lengthbetween5

and20wordsareusedfor unlexicalisedtraining.Thegrammarhasacoverage5 of parsing
68.03%of thesentences,soeffectively thetrainingis performedon4,484,089sentences.

Â All 2,426,925sentences(18,667,888word tokens)from theHGCwith a lengthbetween5
and10 wordsareusedfor thelexicalisation,thebootstrappingof thelexicalisedgrammar
model.Thegrammarhasacoverageof parsing71.75%of thesentences,soeffectively the
bootstrappingis performedon1,741,319sentences.

Â All 3,793,768sentences(35,061,874word tokens)from the HGC with a lengthbetween
5 and13 wordsareusedfor lexicalisedtraining. Thegrammarhasa coverageof parsing
71.74%of thesentences,soeffectively thetrainingis performedon2,721,649sentences.

5Thecoverageof thegrammarrefersto thepercentageof sentencesfrom thecorpuswhich areassignedat least
oneparseanalysis.Thesentenceswithout ananalysisarenot takeninto considerationfor in trainingprocess.
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Initialisation and Training Iterations Theinitialisationof thePCFGgrammarparametersis
performedby assigningthesamefrequency to all grammarrules.Comparableinitialisationswith
randomfrequencieshadno effect on the modeldevelopment(Schulteim Walde,2000b). The
parameterestimationis performedwithin oneiterationfor unlexicalisedtrainingof the PCFG,
andthreeiterationsfor lexicalisedtrainingof theH-L PCFG.Theoverall trainingprocesstakes
15 dayson aSunEnterprise450with 296MHz CPU.

Parameter Reduction As mentionedbefore,LoPar allowsamanualgeneralisationto reduce
the numberof parameters.The key idea is that lexical headswhich are supposedto overlap
for differentgrammarcategoriesaretied together. For example,thedirectobjectsof kaufen‘to
buy’ arethesameirrespective of thedegreeof saturationof a verbphraseandalsoirrespective
of the clausetype. Therefore,I can generaliseover the transitive verb phrasetypesVPA1-
1-2.na._, VPA1-1-2.na.n, VPA1.1-2.na.a, VPA-1-2.na.na andincludethe
generalisationover the differentclausetypes1-2, rel, sub, dass, ob, w. In addi-
tion, we cangeneraliseover certainargumentsin active andpassive andin finite andnon-finite
verbphrases,for exampletheaccusative objectin anactivefinite clauseVPAfor frametypena
andthe accusative object in an active non-finiteclauseVPI for frametype a. The generalisa-
tion is relevant for the lexicalisedgrammarmodelandis performedfor all verb phrasetypes.
Theparameterreductionin thegrammaris especiallyimportantbecauseof thelargenumberof
subcategorisationrules.

Summary Wecansummarisetheprocessof grammardevelopmentandtrainingstrategy in the
following steps.

1. Manualdefinitionof CFGruleswith head-specification,

2. Assigninguniform frequenciesto CFGrules(extensionof CFGto PCFG),

3. Unlexicalisedtrainingof thePCFG:oneiterationonapprox.82million words,

4. Manualdefinitionof grammarcategoriesfor parameterreduction,

5. Lexicalisationof thePCFG(bootstrappingof H-L PCFG)on approx.19 million words,

6. Lexicalisedtrainingof theH-L PCFG:threeiterationson approx.35 million words.
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3.4 Grammar-BasedEmpirical Lexical Acquisition

Theprevioussectionsin this chapterhave introducedtheGermangrammarimplementationand
training.Theresultingstatisticalgrammarmodelprovidesempiricallexical information,special-
isingonbut not restrictedto thesubcategorisationbehaviour of verbs.In thefollowing, I present
examplesof suchlexical information.Theexamplesareselectedwith regardto thelexical verb
descriptionsat thesyntax-semanticinterfacewhich I will usein theclusteringexperiments.

Section3.4.1describesthe inductionof subcategorisationframesfor the verbsin the German
grammarmodel,andSection3.4.2illustratestheacquisitionof selectionalpreferences.In Sec-
tion 3.4.3I presentrelatedwork on the automaticacquisitionof lexical informationwithin the
framework of H-L PCFGs.

3.4.1 SubcategorisationFrames

Theacquisitionof subcategorisationframesis directly relatedto thegrammarimplementation.
Recallthedefinitionof clausetypes:Theclauselevel CproducestheclausecategoryS which is
accompaniedby therelevantsubcategorisationframedominatingtheclause.Eachtime a clause
is analysedby thestatisticalparser, aclauselevel rulewith therelevantframetypeis includedin
theanalysis.

C-<type> v S-<type>.<frame>

ThePCFGextensionof theGermangrammarassignsfrequenciesto thegrammarrulesaccording
to corpusappearanceandis ableto distinguishtherelevanceof differentframetypes.Theusage
of subcategorisationframesin thecorpusis empiricallytrained.

freq w C-<type> v S-<type>.<frame w >
freq x C-<type> v S-<type>.<frame x >
freq yzyzy C-<type> v S-<type>.<frame yzyzy>
freq { C-<type> v S-<type>.<frame { >

But we areinterestedin the idiosyncratic,lexical usageof the verbs. The H-L PCFGlexicali-
sationof thegrammarruleswith their verbheadsleadsto a lexicaliseddistribution over frame
types.

freq w C-<type> | }V~a�"����v S-<type>.<frame w >
freq x C-<type> | }V~a�"��� v S-<type>.<frame x >
freq yzyzy C-<type> | }V~a�"����v S-<type>.<frame yzyzy>
freq { C-<type> | }V~a�"����v S-<type>.<frame { >

Generalisingovertheclausetype,thecombinationof grammarrulesandlexicalheadinformation
providesdistributionsfor eachverbover its subcategorisationframeproperties.
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freq w C| }V~a�"��� v S.<frame w >
freq x C| }V~a�"��� v S.<frame x >
freq yzyzy C| }V~a�"����v S.<frame yzyzy>
freq { C| }V~a�"����v S.<frame { >

An exampleof suchapurelysyntacticsubcategorisationdistribution is givenin Table3.16.The
tablelists the38subcategorisationframetypesin thegrammarsortedby thejoint frequency with
theverbglauben‘to think, to believe’. In this exampleaswell asin all following exampleson
frequency extractionfrom the grammar, the readermight wonderwhy the frequenciesarereal
valuesandnot necessarilyintegers. This hasto do with the training algorithmwhich splits a
frequency of 1 for eachsentencein the corpusover all ambiguousparses.Therefore,rule and
lexical parametersmightbeassigneda fractionof 1.

In additionto a purely syntacticdefinition of subcategorisationframes,the grammarprovides
detailedinformationaboutthetypesof argumentPPswithin theframes.For eachof thepreposi-
tional phraseframetypesin thegrammar(np, nap, ndp, npr, xp ), the joint frequency
of a verbandthePPframeis distributedover theprepositionalphrases,accordingto their fre-
quenciesin the corpus. For example,Table3.17 illustratesthe subcategorisationfor reden‘to
talk’ andtheframetypenp whosetotal joint frequency is 1,121.35.

3.4.2 SelectionalPreferences

The grammarprovidesselectionalpreferenceinformationon a fine-grainedlevel: it specifies
the possibleargumentrealisationsin form of lexical heads,with referenceto a specificverb-
frame-slotcombination. I.e. the grammarprovides frequenciesfor headsfor eachverb and
eachframetypeandeachargumentslot of the frametype. Theverb-argumentfrequenciesare
regardedas a particularstrengthof the statisticalmodel, sincethe relationshipbetweenverb
andselectedsubcategorisedheadrefersto fine-grainedframeroles. For illustration purposes,
Table3.18lists nominalargumentheadsfor theverbverfolgen ‘to follow’ in theaccusative NP
slot of the transitive frametypena (the relevant frameslot is underlined),andTable3.19 lists
nominalargumentheadsfor the verb reden‘to talk’ in the PPslot of the transitive frametype
np:Akk.über . Theexamplesareorderedby thenounfrequencies.For presentationreasons,I
seta frequency cut-off.

3.4.3 RelatedWork on H-L PCFGs

Thereis alargeamountof work ontheautomaticinductionof lexical information.In thissection,
I thereforeconcentrateon thedescriptionof relatedwork within theframework of H-L PCFGs.

With referenceto my own work, Schulteim Walde(2002b)presentsa large-scalecomputational
subcategorisationlexicon for 14,229Germanverbswith a frequency between1 and255,676.
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The lexicon is basedon the subcategorisationframeacquisitionasillustratedin Section3.4.1.
Sincethesubcategorisationframesrepresentthecorepartof theverbdescriptionin this thesis,
the lexicon is describedin moredetail andevaluatedagainstmanualdictionarydefinitionsin
Section3.5. The sectionalsodescribesrelatedwork on subcategorisationacquisitionin more
detail.

Schulteim Walde(2003a)presentsa databaseof collocationsfor Germanverbsandnouns.The
collocationsare inducedfrom the statisticalgrammarmodel. Concerningverbs,the database
concentratesonsubcategorisationpropertiesandverb-nouncollocationswith regardto theirspe-
cific subcategorisationrelation(i.e. the representationof selectionalpreferences);concerning
nouns,thedatabasecontainsadjectival andgenitivenounphrasemodifiers,aswell astheir ver-
bal subcategorisation. As a specialcaseof noun-nouncollocations,a list of 23,227German
propernametuplesis presented.All collocationtypesarecombinedby a perl scriptwhich can
bequeriedby thelexicographicuserin orderto extractrelevantco-occurrenceinformationon a
specificlexical item. Thedatabaseis readyto beusedfor lexicographicresearchandexploitation.

ZinsmeisterandHeid (2002,2003b)utilise thesamestatisticalgrammarframework for lexical
induction:ZinsmeisterandHeid (2002)performanextractionof noun-verbcollocations,whose
resultsrepresentthebasisfor comparingthecollocationalpreferencesof compoundnounswith
thoseof the respective basenouns. The insightsobtainedin this way areusedto improve the
lexicon of thestatisticalparser. ZinsmeisterandHeid (2003b)presentanapproachfor German
collocationswith collocationtriples: Five different formation typesof adjectives, nounsand
verbsareextractedfrom themostprobableparsesof Germannewspapersentences.Thecollo-
cationcandidatesaredeterminedautomaticallyandthenmanuallyinvestigatedfor lexicographic
use.
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FrameType Freq
ns-dass 1,928.52
ns-2 1,887.97
np 686.76
n 608.05
na 555.23
ni 346.10
nd 234.09
nad 160.45
nds-2 69.76
nai 61.67
ns-w 59.31
nas-w 46.99
nap 40.99
nr 31.37
nar 30.10
nrs-2 26.99
ndp 24.56
nas-dass 23.58
nas-2 19.41
npr 18.00
nds-dass 17.45
ndi 11.08
nrs-w 2.00
nrs-dass 2.00
ndr 2.00
nir 1.84
nds-w 1.68
xd 1.14
ns-ob 1.00
nas-ob 1.00
x 0.00
xa 0.00
xp 0.00
xr 0.00
xs-dass 0.00
nds-ob 0.00
nrs-ob 0.00
k 0.00

Table3.16:Subcategorisationframedistribution for glauben
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RefinedFrameType Freq
np:Akk.über 479.97
np:Dat.von 463.42
np:Dat.mit 279.76
np:Dat.in 81.35
np:Nom.vgl 13.59
np:Dat.bei 13.10
np:Dat.über 13.05
np:Dat.an 12.06
np:Akk.für 9.63
np:Dat.nach 8.49
np:Dat.zu 7.20
np:Dat.vor 6.75
np:Akk.in 5.86
np:Dat.aus 4.78
np:Gen.statt 4.70
np:Dat.auf 4.34
np:Dat.unter 3.77
np:Akk.vgl 3.55
np:Akk.ohne 3.05
np:Dat.hinter 3.00
np:Dat.seit 2.21
np:Dat.neben 2.20
np:Dat.wegen 2.13
np:Akk.gegen 2.13
np:Akk.an 1.98
np:Gen.wegen 1.77
np:Akk.um 1.66
np:Akk.bis 1.15
np:Akk.ab 1.13
np:Dat.laut 1.00
np:Gen.hinsichtlich 1.00
np:Gen.während 0.95
np:Dat.zwischen 0.92
np:Akk.durch 0.75

Table3.17:Refinednp distribution for reden
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Noun Freq

Ziel ‘goal’ 86.30
Strategie ‘strategy’ 27.27
Politik ‘policy’ 25.30
Interesse ‘interest’ 21.50
Konzept ‘concept’ 16.84
Entwicklung ‘development’ 15.70
Kurs ‘direction’ 13.96
Spiel ‘game’ 12.26
Plan ‘plan’ 10.99
Spur ‘trace’ 10.91
Programm ‘program’ 8.96
Weg ‘way’ 8.70
Projekt ‘project’ 8.61
Prozeß ‘process’ 7.60
Zweck ‘purpose’ 7.01
Tat ‘action’ 6.64
Täter ‘suspect’ 6.09
Setzung ‘settlement’ 6.03
Linie ‘line’ 6.00
Spektakel ‘spectacle’ 6.00
Fall ‘case’ 5.74
Prinzip ‘principle’ 5.27
Ansatz ‘approach’ 5.00
Verhandlung ‘negotiation’ 4.98
Thema ‘topic’ 4.97
Kampf ‘combat’ 4.85
Absicht ‘purpose’ 4.84
Debatte ‘debate’ 4.47
Karriere ‘career’ 4.00
Diskussion ‘discussion’ 3.95
Zeug ‘stuff ’ 3.89
Gruppe ‘group’ 3.68
Sieg ‘victory’ 3.00
Räuber ‘robber’ 3.00
Ankunft ‘arrival’ 3.00
Sache ‘thing’ 2.99
Bericht ‘report’ 2.98
Idee ‘idea’ 2.96
Traum ‘dream’ 2.84
Streit ‘argument’ 2.72

Table3.18:Nominalargumentsfor verfolgen in na
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Noun Freq

Geld ‘money’ 19.27
Politik ‘politics’ 13.53
Problem ‘problem’ 13.32
Thema ‘topic’ 9.57
Inhalt ‘content’ 8.74
Koalition ‘coalition’ 5.82
Ding ‘thing’ 5.37
Freiheit ‘freedom’ 5.32
Kunst ‘art’ 4.96
Film ‘movie’ 4.79
Möglichkeit ‘possibility’ 4.66
Tod ‘death’ 3.98
Perspektive ‘perspective’ 3.95
Konsequenz ‘consequence’ 3.90
Sache ‘thing’ 3.73
Detail ‘detail’ 3.65
Umfang ‘extent’ 3.00
Angst ‘fear’ 3.00
Gefühl ‘feeling’ 2.99
Besetzung ‘occupation’ 2.99
Ball ‘ball’ 2.96
Sex ‘sex’ 2.02
Sekte ‘sect’ 2.00
Islam ‘Islam’ 2.00
Fehler ‘mistake’ 2.00
Erlebnis ‘experience’ 2.00
Abteilung ‘department’ 2.00
Demokratie ‘democracy’ 1.98
Verwaltung ‘administration’ 1.97
Beziehung ‘relationship’ 1.97
Angelegenheit ‘issue’ 1.97
Gewalt ‘force’ 1.89
Erhöhung ‘increase’ 1.82
Zölle ‘customs’ 1.00
Vorsitz ‘chair’ 1.00
Virus ‘virus’ 1.00
Ted ‘Ted’ 1.00
Sitte ‘custom’ 1.00
Ressource ‘resource’ 1.00
Notwendigkeit ‘necessity’ 1.00

Table3.19:Nominalargumentsfor redenüber���m� ‘to talk about’
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3.5 Grammar Evaluation

This final part of the grammarchapterdescribesan evaluationperformedon the core of the
grammar, its subcategorisationframes.I evaluatedtheverbsubcategorisationframeswhich are
learnedin thestatisticalgrammarframework againstmanualdefinitionsin theGermandictionary
Duden– DasStilwörterbuch. Thework wasperformedin collaborationwith Bibliographisches
Institut & F. A. BrockhausAG who provideda machinereadableversionof thedictionary. The
evaluationis publishedby Schulteim Walde(2002a).

Section3.5.1describesthedefinitionof verbsubcategorisationframes(i) in thelarge-scalecom-
putationalsubcategorisationlexiconbasedonthestatisticalgrammarmodeland(ii) in themanual
dictionaryDuden. In Section3.5.2theevaluationexperimentis performed,Section3.5.3con-
tainsan interpretationof theexperimentresults,andSection3.5.4comparesthemwith related
work onEnglishandGermansubcategorisationinduction.

3.5.1 SubcategorisationLexica for Verbs

Learning a Verb SubcategorisationLexicon

Schulteim Walde(2002b)presentsa large-scalecomputationalsubcategorisationlexicon. The
lexiconisbasedontheempiricalsubcategorisationframeacquisitionasillustratedin Section3.4.1.
Theinductionof thesubcategorisationlexiconusesthetrainedfrequency distributionsoverframe
typesfor eachverb. Thefrequency valuesaremanipulatedby squaringthem,in orderto achieve
a moreclear-cut thresholdfor lexical subcategorisation.Themanipulatedvaluesarenormalised
andacut-off of 1% definesthoseframeswhich arepartof thelexical verbentry.

Themanipulationis nohighmathematicaltransformation,but it hasthefollowing impacton the
frequency distributions.Assumeverb ��w hasa frequency of 50 for theframe ��� anda frequency
of 10for frame � � ; verb �9x hasafrequency of 500for theframe �9� andafrequency of 10for frame� � . If wesetthecut-off to a frequency of 10,for example,thenfor bothverbsbothframes��� and� � arelistedin thesubcategorisationlexicon(but notethat � � is empiricallylessconfirmedfor �9x
thanfor �
w ). If wesetthecut-off to a frequency of 50,for example,then �
w wouldhaveno frame
listed at all. It is difficult to find a reliablecut-off. If we basedthe decisionon the respective
probabilityvalues�/� and � � ( �a��w<���/�,�������	��� , �a�
w7��� � �������l��� , �a�9xI�����_�������	��� , �a�9xI��� � �����
���
� )
it is easierto find a reliablecut-off, but still difficult for a largenumberof examples.But if we
first squarethefrequencies( �a�
w-�-�A�� �B������� , �a�
w-�-�$�� ����� ��� , �a�9x �-�A�� �3�¡�����
�<����� , �a�=x_�-�A�� �3��� ��� ),
therespective probabilityvalues( �a�
w-������ �¢�£������� , �R��w-�a���� �¤�£�����=� , �R�=xI�a���� �¤�����	������¥ , �a�=x_������ �¤����	������¦ ) arestretched,andit is not asdifficult asbeforeto find asuitablecut-off.

Tables3.20 and3.21 cite the (original andmanipulated)frequenciesandprobabilitiesfor the
verbsbefreien ‘to free’ and zehren ‘to live on, to wear down’ and mark the demarcationof
lexicon-relevantframesby anextra line in therowsonmanipulatednumbers.Thesetof marked
framescorrespondsto thelexical subcategorisationfor therespectiveverb.
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Frame Freq(orig) Prob(orig) Freq(mani) Prob(mani)
na 310.50 0.43313 96,410.25 0.74293
nr 137.14 0.19130 18,807.38 0.14493
nap 95.10 0.13266 9,044.01 0.06969
n 59.04 0.08236 3,485.72 0.02686
nad 29.62 0.04132 877.34 0.00676
npr 23.27 0.03246 541.49 0.00417
np 15.04 0.02098 226.20 0.00174
nd 11.88 0.01657 141.13 0.00109
ndr 11.87 0.01656 140.90 0.00109
ns-2 7.46 0.01041 55.65 0.00043
nar 3.00 0.00418 9.00 0.00007
nrs-2 3.00 0.00418 9.00 0.00007
nds-2 2.94 0.00418 8.64 0.00007
nai 2.01 0.00280 4.04 0.00003
nir 2.00 0.00279 4.00 0.00003
ni 2.00 0.00279 4.00 0.00003
nas-2 1.00 0.00139 1.00 0.00001

Lexical subcategorisation:{ n, na,nr, nap}

Table3.20:Lexical subcategorisationfor befreien

Frame Freq(orig) Prob(orig) Freq(mani) Prob(mani)
n 43.20 0.47110 1866.24 0.54826
np 38.71 0.42214 1498.46 0.44022
na 4.79 0.05224 22.94 0.00674
nap 3.87 0.04220 14.98 0.00440
nd 1.13 0.01232 1.28 0.00038

Lexical subcategorisation:{ n, np }

Table3.21:Lexical subcategorisationfor zehren
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A refinedversionof subcategorisationframesincludesthespecifickindsof prepositionalphrases
for PP-arguments.Theframefrequency valuesandthePPfrequency valuesarealsomanipulated
by squaringthem,andthemanipulatedvaluesarenormalised.Theproductof frameprobability
andPPprobability is calculated,anda cut-off of 20% definesthosePPframetypeswhich are
partof the lexical verbentry. Theresultinglexical subcategorisationfor befreienwould be{ n,
na,nr, nap:Dat.von,nap:Dat.aus}, for zehren{ n, np:Dat.von,np:Dat.an}.

I collectedframesfor all lexical items that were identified as verbsin the training corpusat
leastonce,accordingto thedefinitionsin theGermanmorphologicalanalyserAMORunderlying
thegrammarterminals.Theresultingverblexicon on subcategorisationframescontains14,229
Germanverbswith a frequency between1 and 255,676. Examplesfor lexical entriesin the
subcategorisationaregivenby Table3.22on thepurelysyntacticframetypes,andby Table3.23
on thePP-refinedframetypes.

LexiconEntry
Verb Freq Subcategorisation

aufregen ‘to getexcited’ 135 na,nr
beauftragen ‘to order’, ‘to charge’ 230 na,nap,nai
bezweifeln ‘to doubt’ 301 na,ns-dass,ns-ob
bleiben ‘to stay’, ‘to remain’ 20,082 n, k
brechen ‘to break’ 786 n, na,nad,nar
entziehen ‘to takeaway’ 410 nad,ndr
irr en ‘to bemistaken’ 276 n, nr
mangeln ‘to lack’ 438 x, xd, xp
scheinen ‘to shine’,‘to seem’ 4,917 n, ni
sträuben ‘to resist’ 86 nr, npr

Table3.22:Examplesfor purelysyntacticlexical subcategorisationentries

LexiconEntry
Verb Freq Subcategorisation

beauftragen ‘to order’, ‘to charge’ 230 na,nap:Dat.mit,nai
denken ‘to think’ 3,293 n, na,np:Akk.an,ns-2
enden ‘to end’ 1,900 n, np:Dat.mit
ernennen ‘to appoint’ 277 na,nap:Dat.zu
fahnden ‘to search’ 163 np:Dat.nach
klammern ‘to cling to’ 49 npr:Akk.an
schätzen ‘to estimate’ 1,357 na,nap:Akk.auf
stapeln ‘to pile up’ 137 nr, npr:Dat.auf,npr:Dat.in
sträuben ‘to resist’ 86 nr, npr:Akk.gegen
tarnen ‘to camouflage’ 32 na,nr, npr:Nom.vgl

Table3.23:Examplesfor PP-refinedlexical subcategorisationentries
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Manual Definition of SubcategorisationFramesin Dictionary Duden

TheGermandictionaryDuden–DasStilwörterbuch (Dudenredaktion,2001)describesthestylis-
tic usageof wordsin sentences,suchastheir syntacticembedding,examplesentences,andid-
iomaticexpressions.Partof thelexical verbentriesareframe-likesyntacticdescriptions,suchas
<jmdn. befreien> ‘to freesomebody’with thedirect objectindicatedby theaccusative
case,or <von etw. zehren> ‘to liveon something§>�[¨ ’.
Dudendoesnot containexplicit subcategorisationframes,sinceit is not meantto be a subcat-
egorisationlexicon. But it doescontain‘grammaticalinformation’ for the descriptionof the
stylistic usageof verbs;therefore,theDudenentriesimplicitly containsubcategorisation,which
enablesusto infer framedefinitions.

Alternationsin verb meaningare marked by a semanticnumberingSEMX-ID andaccompa-
niedby the respective subcategorisationrequirements(GRprovidesthesubcategorisation,DEF
providesasemanticdescriptionof therespectiveverbusage,andTEXTunderBSPprovidesex-
amplesfor selectionalpreferences).For example,thelexical verbentryfor zehrenin Figure3.18
lists thefollowing lexical semanticverbentries:

1. <von etw. zehren> ‘to liveon something’

2. ‘to drainsomebodyof hisenergy’

a) no framewhich implicitly refersto anintransitiveusage

b) <an jmdm., etw. zehren>

Idiosyncrasiesin themanualframedefinitionsleadto a totalof 1,221differentsubcategorisation
framesin Duden:© Subcategorisedelementsmight bereferredto eitherby a specificcategory or by a general

item,for exampleirgendwie ‘somehow’ comprisesthesubcategorisationof any prepo-
sitionalphrase:

<irgendwie>
But prepositionalphrasesmightalsobemadeexplicit:

<für etw.>
A similarbehaviour is exhibitedfor theDudenexpressionsirgendwo ‘somewhere’,ir-
gendwohin ‘to someplace’, irgendwoher ‘from someplace’, irgendwann ‘some
time’, mit Umstandsangabe ‘undersomecircumstances’.© Identicalframedefinitionsdiffer in their degreeof explicitness,for example

<[gegenjmdn.,etw. (Akk.)]>
<[gegenjmdn.,etw.]>

both refer to the potential(indicatedby ‘[]’) subcategorisationof a prepositionalphrase
with accusative caseandheadgegen ‘against’. The former frameexplicitly refersto the
accusative case,the latter implicitly needsthe casebecausethe prepositiondemandsac-
cusativecase.
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tions,for example

<etw. aufetw. (Akk.)>
<etw. auf jmdn.>
<etw. auf jmdn.,etw.>
<etw. aufein Tier>
<jmdn. aufetw. (Akk.)>
<jmdn. auf jmdn.>
<jmdn. auf jmdn.,etw.>
<jmdn. aufein Tier>
<einTier aufetw. (Akk.)>
<einTier auf jmdn.>
<einTier auf jmdn.,etw.>

all referto a transitive framewith obligatoryprepositionalphraseAkk.auf .© Syntacticcommentsin Dudenmight refer to a changein thesubcategorisationwith refer-
enceto anotherframe,but themodifiedsubcategorisationframeis notexplicitly provided.
For example,<auchmit Akk.> refersto a modificationof a framewhich allows theverb
to addanaccusativenounphrase.

Correctingandreducingthe idiosyncraticframesto their commoninformationconcerningour
needsresultsin 65subcategorisationframeswithoutexplicit prepositionalphrasedefinitionsand
222subcategorisationframesincludingthem.

The lexicon is implementedin SGML. I defineda DocumentTypeDefinition (DTD) which for-
mally describesthestructureof theverbentriesandextractedmanuallydefinedsubcategorisation
framesfor 3,658verbsfrom theDuden.
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<D2>

<SEM1 SEM1-ID="1">
<DEFPHR>

<GR><von etw. zehren> </GR>
<DEF>etw. aufbrauchen: </DEF>
<BSP>

<TEXT>von den Vorräten, von seinen Ersparnissen zehren; </TEXT>
</BSP>

</DEFPHR>
</SEM1>

<SEM1 SEM1-ID="2">

<SEM2 SEM2-ID="a">
<DEFPHR>

<DEF>schwächen: </DEF>
<BSP>

<TEXT>das Fieber, die Seeluft, die See zehrt; </TEXT>
<TEXT>eine zehrende Krankheit; </TEXT>

</BSP>
</DEFPHR>

</SEM2>

<SEM2 SEM2-ID="b">
<DEFPHR>

<GR><an jmdm., etw. zehren> </GR>
<DEF>jmdm., etw. sehr zusetzen: </DEF>
<BSP>

<TEXT>das Fieber, die Krankheit zehrte an seinen Kräften; </TEXT>
<TEXT>der Stress zehrt an ihrer Gesundheit; </TEXT>
<TEXT>die Sorge, der Kummer, die Ungewissheit hat sehr an ihr,

an ihren Nerven gezehrt. </TEXT>
</BSP>

</DEFPHR>
</SEM2>

</SEM1>

</D2>

Figure3.18:Dudenlexical entryfor zehren
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3.5.2 Evaluation of SubcategorisationFrames

Frame Mapping PrecedingtheactualexperimentI defineda deterministicmappingfrom the
Dudenframedefinitionsontomy subcategorisationframestyle,e.g. theditransitive framedef-
inition <jmdm. etw.> would be mappedto nad , and<bei jmdm. etw.> would be
mappedto nap without andnap:Dat.bei with explicit prepositionalphrasedefinition. 38
Dudenframesdonotmatchanything in my framerepertoire(mostlyrareframessuchasnag Er
beschuldigt ihn desMordes‘He accuseshim of themurder’,or frametypeswith morethanthree
arguments);5 of my frametypesdo not appearin the Duden(copulaconstructionsandsome
framesincludingfinite clauseargumentssuchasnds-2 ).

Evaluation Measures For theevaluationof thelearnedsubcategorisationframes,themanual
Dudenframedefinitionsareconsideredasthe gold standard.I calculatedprecisionandrecall
valueson thefollowing basis: ª�« ¬7­�®R® � ¯ �¯ �±°²�u³ (3.4)

� ª=« ¬7´6µ ´�¶ ³·� ¯ �¯ �±°²��� (3.5)¯ � (truepositives)refer to thosesubcategorisationframeswherelearnedandmanualdefinitions
agree,�u³ (falsenegatives)to theDudenframesnot extractedautomatically, and ��� (falseposi-
tives)to thoseautomaticallyextractedframesnotdefinedby Duden.

Major importanceis givento thef-scorewhichconsidersrecallandprecisionasequallyrelevant
andthereforebalancesthepreviousmeasures:

��¸ µ ¬,¶�ª�« � ��¹ ª�« ¬7­�®R® ¹(� ª=« ¬-´"µI´6¶ ³ª=« ¬7­�®1® °º� ª=« ¬7´6µI´6¶ ³ (3.6)

Experiments Theevaluationexperimenthasthreeconditions.

I All frametypesaretakeninto consideration.In caseof a prepositionalphraseargumentin
the frame,the PPis included,but the refineddefinition is ignored,e.g. the frameinclud-
ing oneobligatoryprepositionalphraseis referredto by np (nominative nounphraseplus
prepositionalphrase).

II All frametypesare taken into consideration.In caseof a prepositionalphraseargument
in the frame, the refineddefinition is included,e.g. the frame including one obligatory
prepositionalphrase(cf. I) is referredto by np:Akk.für for a prepositionalphrasewith
headfür andthe accusative case,np:Dat.bei for a prepositionalphrasewith headbei
andthedativecase,etc.
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III Prepositionalphrasesare excludedfrom subcategorisation,i.e. framesincluding a p are
mappedto the sameframe type without that argument. In this way, a decisionbetween
prepositionalphraseargumentsandadjunctsis avoided.

Assumingthatpredictionsconcerningthe rarestevents(verbswith a low frequency) andthose
concerningthemostfrequentverbs(with increasingtendency towardspolysemy)areratherun-
reliable,I performedtheexperimentsonthose3,090verbsin theDudenlexiconwith afrequency
between10 and2,000in thecorpus.SeeTable3.24for a distribution over frequency rangesfor
all 3,658verbswith frequenciesbetween1 and101,003.Thehorizontallinesmarktherestricted
verbset.

Freq Verbs
1 - 5 162
5 - 10 289

10 - 20 478
20 - 50 690
50 - 100 581

100 - 200 496
200 - 500 459
500 - 1000 251

1000 - 2000 135
2000 - 5000 80
5000 - 10000 24

> 10000 13

Table3.24:Frequenciesof Dudenverbsin trainingcorpus

Baseline As baselinefor theexperiments,I assignedthemostfrequentframetypesn (intran-
sitive frame)andna (transitive frame)asdefault to eachverb.

Results Theexperimentalresultsaredisplayedin Table3.25.

Experiment Recall Precision F-Score
Baseline Result Baseline Result Baseline Result

I 49.57% 63.91% 54.01% 60.76% 51.70% 62.30%
II 45.58% 50.83% 54.01% 65.52% 49.44% 57.24%
III 63.92% 69.74% 59.06% 74.53% 61.40% 72.05%

Table3.25:Evaluationof subcategorisationframes
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Concerningthef-score,I reachagainof 10%comparedto thebaselinefor experimentI: evaluat-
ing all framedefinitionsin theinducedlexicon includingprepositionalphrasesresultsin 62.30%
f-scoreperformance.Complicatingthe taskby including prepositionalphrasedefinitionsinto
the frametypes(experimentII), I reach57.24%f-scoreperformance,8% above the baseline.
Completelydisregardingtheprepositionalphrasesin the subcategorisationframes(experiment
III) resultsin 72.05%f-scoreperformance,10%above thebaseline.

Thedifferencesboth in theabsolutef-scorevaluesandthedifferenceto therespective baseline
valuescorrespondto the difficulty and potentialof the tasks. Disregardingthe prepositional
phrasescompletely(experimentIII) is theeasiesttaskandthereforereachesthehighestf-score.
But the baselineframesn andna represent50% of all framesusedin the Dudenlexicon, so
the potential for improving the baselineis small. Comparedto experimentIII, experimentI
is a moredifficult task,becausethe prepositionalphrasesaretaken into accountaswell. But
I reacha gain in f-scoreof more than 10%, so the learnedframescan improve the baseline
decisions.ExperimentII showsthatdefiningprepositionalphrasesin verbsubcategorisationis a
morecomplicatedtask.Still, I improvethebaselineresultsby 8%.

3.5.3 Lexicon Investigation

Section3.5.2presentedthefiguresof merit for verbsubcategorisationframeswhich arelearned
in thestatisticalgrammarframework againstthemanualverbdescriptionsin theGermandictio-
naryDuden. Thecurrentsectiondiscussesadvantagesandshortcomingsof theverbsubcategori-
sationlexicaconcerningtheselectionof verbsanddetailof frametypes.

The verb entriesin the automaticand manualsubcategorisationlexica are examined: the re-
spective framesarecompared,againsteachotheraswell asagainstverb entriesin Helbig and
Schenkel (1969) (henceforth:H/S) andcorpusevidencein the Germannewspapercorpusdie
tageszeitung(TAZ). In addition,I comparethesetof framesin thetwo lexica, their intersection
anddifferences.The resultof the investigationis a descriptionof strengthsanddeficienciesin
thelexica.

Intransiti veVerbs In theDudendictionary, intransitiveverbusageis difficult to extract,since
it is definedonly implicitly in theverbentry, suchasfor theverbsglücken ‘to succeed’,langen
‘to suffice’, verzweifeln‘to despair’. In addition,Dudendefinestheintransitive framefor verbs
which canbeusedintransitively in exclamations,suchasDer kannaberwetzen!‘Wow, hecan
dash!’. But theexclamatoryusageis not sufficient evidencefor intransitiveusage.Theinduced
lexicon,on theotherhand,tendsto overgeneratetheintransitiveusageof verbs,mainly because
of parsingmistakes.Still, theintersectionof intransitiveframesin bothlexicareachesarecallof
77.19%andaprecisionof 66.11%,
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Transitive Verbs The usageof transitive verbsin the lexica is the mostfrequentoccurrence
andat thesametime themostsuccessfullylearnedframetype. Dudendefinestransitive frames
for 2,513 verbs, the automaticprocessextracts2,597 frames. An agreementin 2,215 cases
correspondsto 88.14%recalland85.29%precision.

DativeConstructions Dudenverbentriesareinconsistentconcerningthefreedativeconstruc-
tion (‘freier Dativ’). For example,thefreedative is existing in theditransitiveusagefor theverb
ablösen‘to remove’ (Der ArztlösteihmdasPflasterab ‘The doctorremovedhim theplaster),but
not for theverbbacken ‘to bake’ (H/S: Die Mutter backt ihm einenKuchen ‘The motherbaked
him a cake’). Theinducedlexicon is ratherunreliableon framesincludingdativenounphrases.
Parsingmistakestendto extractaccusativeconstructionsasdativeandthereforewronglyempha-
sisethedativeusage.

PrepositionalPhrases In general,Dudenproperlydistinguishesbetweenprepositionalphrase
arguments(mentionedin subcategorisation)andadjuncts,but in somecases,Dudenoverempha-
sisescertainPP-argumentsin the verb framedefinition, suchasDat.mit for the verbsauf-
schließen‘to unlock’, garnieren‘to garnish’,nachkommen‘to keepup’, Dat.von for theverbs
abbröckeln ‘to crumble’,ausleihen‘to borrow’, erbitten ‘to askfor’, säubern‘to cleanup’, or
Akk.auf for theverbsabklopfen‘to checkthereliability’, ausüben‘to practise’,festnageln ‘to
tie down’, passen‘to fit’.

In the inducedlexicon, prepositionalphraseargumentsare overemphasised,i.e. PPsusedas
adjunctsarefrequentlyinsertedinto the lexicon, e.g. for theverbsarbeiten‘to work’, demon-
strieren ‘to demonstrate’,sterben‘to die’. This mistake is mainly basedon highly frequent
prepositionalphraseadjuncts,suchasDat.in, Dat.an, Akk.in . On theotherhand,the
inducedlexicon doesnot recogniseverb-specificprepositionalphraseargumentsin somecases,
suchas Dat.mit for the verbsgleichstellen‘to equate’,handeln‘to act’, spielen‘to play’,
or Dat.von for theverbsabbringen ‘to dissuade’,fegen ‘to sweep’,genesen‘to convalesce’,
schwärmen‘to romanticise’.

ComparingtheframedefinitionscontainingPPsin bothlexica, theinducedlexicon tendsto de-
fine PP-adjunctssuchasDat.in, Dat. an asargumentsandneglectPP-arguments;Du-
dendistinguishesargumentsandadjunctsmorecorrectly, but tendsto overemphasisePPssuchas
Dat.mit andDat.bei asarguments.Still, thereis agreementon thenp framewith 59.69%
recall and49.88%precision,but the evaluationof nap with 45.95%recall, 25.89%precision
andof ndp with 9.52%recall and15.87%precisionpinpointsmain deficienciesin the frame
agreement.

Reflexive Verbs Dudengenerouslycategorisesverbsasreflexives;they appearwhenever it is
possibleto usethe respective verb with a reflexive pronoun. The procedureis valid for verbs
suchaserwärmen‘to heat’, lohnen‘to beworth’, schämen‘to feel ashamed’,but not for verbs
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suchas durchbringen ‘to pull through’, kühlen ‘to cool’, zwingen ‘to force’. The automatic
frame definitions,on the other hand, tend to neglect the reflexive usageof verbsand rather
choosedirectobjectsinto the frames,suchasfor theverbsablösen‘to remove’, erschießen‘to
shoot’,überschätzen‘to overestimate’.The lexicon tendenciesarereflectedby thenr, nar,
npr framefrequencies:ratherlow recall valuesbetween28.74%and45.17%,andratherhigh
precisionvaluesbetween51.94%and69.34%underlinethedifferences.

Adjectival Phrases The definition of adjectival phraseargumentsin the Dudenis somewhat
idiosyncratic,especiallyasdemarcationto non-subcategorisedadverbialphrases.For example,
an adjectival phrasefor the verb scheinen‘to shine’ as in Die Sonneschien hell ‘The sun is
bright’ is subcategorised,aswell asfor theverbberühren‘to touch’asin SeineWortehabenuns
tief berührt ‘His wordstouchedusdeeply’. Concerningtheinducedlexicon, thegrammardoes
not containadjectival phrasearguments,so they couldnot be recognised,suchasfor theverbs
anmuten‘to seem’,erscheinen‘to seem’,verkaufen‘to sell’.

Subcategorisationof Clauses Dudenshows shortcomingson the subcategorisationof non-
finite andfinite clauses;they rarelyappearin the lexicon. Only 26 verbs(suchasanweisen‘to
instruct’,beschwören‘to swear’,versprechen‘to promise’)subcategorisenon-finiteclauses,only
five verbs(suchassehen‘to see’,wundern‘to wonder’) subcategorisefinite clauses.Missing
verbsfor the subcategorisationof finite clausesare–amongothers–ausschließen‘to rule out’,
sagen ‘to say’,vermuten‘to assume’,for thesubcategorisationof non-finiteclauseshindern‘to
prevent’, verpflichten‘to commit’.

Theautomaticlexicon definesthesubcategorisationof clausesmorereliably. For example,the
verbsbehaupten‘to state’,nörgeln ‘to grumble’ subcategoriseverb secondfinite clauses,the
verbsaufpassen‘to payattention’,glauben‘to think’, hoffen ‘to hope’subcategorisefinite dass-
clauses,the verb bezweifeln‘to doubt’ subcategorisesa finite ob-clause,the verbsahnen‘to
guess’,klarmachen‘to make clear’, raffen ‘to understand’subcategoriseindirectwh-questions,
andtheverbsanleiten‘to instruct’,beschuldigen‘to accuse’,lehren‘to teach’subcategorisenon-
finite clauses.Mistakesoccurfor indirectwh-questionswhichareconfusedwith relativeclauses,
suchasfor theverbsausbaden‘to payfor’, futtern ‘to eat’.

General Frame Description Dudendefinesverbusageon variouslevelsof detail,especially
concerningprepositionalphrases(cf. Section2.2). For example,irgendwie ‘somehow’ in
grammaticaldefinitionsmeansthe usageof a prepositionalphrasesuchasfor the verb lagern
‘to store’ (Medikamentemüssenim Schrank lagern ‘Drugs needto be storedin a cupboard’);
irgendwo ‘somewhere’ meansthe usageof a locative prepositionalphrasesuchas for the
verb lauern ‘to lurk’ (Der Libero lauert amStrafraum‘The sweeperlies in wait in thepenalty
area.’). In morerestrictedcases,theexplicit prepositionalphraseis givenasin <über etw.
(Akk.)> for theverb verzweifeln‘to despair’(Man könnteverzweifelnübersoviel Ignoranz
‘Onecoulddespairaboutthatignorance’).
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The grammaticaldefinitionson variouslevels of detail areconsideredasa strengthof Duden
andgenerallyfavourablefor usersof astylistic dictionary, but producedifficultiesfor automatic
usage.For example,whenincludingPP-definitionsinto theevaluation(experimentII), 10%of
theDudenframes(PP-frameswithoutexplicit PP-definition,suchasnp) couldneverbeguessed
correctly, sincetheautomaticlexicon includesthePPsexplicitly.

Thereareframetypesin Dudenwhich do not exist in theautomaticverb lexicon. This mainly
concernsrareframessuchasnag, naa, xad andframetypeswith morethanthreearguments
suchasnapr, ndpp . This lexicondeficiency concernsabout4%of thetotalnumberof frames
in theDudenlexicon.

Lexicon Coverage Comparedto theautomaticacquisitionof verbs,Dudenmissesverbsin the
dictionary:frequentverbssuchaseinreisen‘to enter’,finanzieren‘to finance’,veranschaulichen
‘to illustrate’, verbsadoptedfrom Englishsuchasdancen,outen,tunen, vulgar verbssuchas
anpöbeln‘to abuse’, ankotzen‘to make sick’, pissen‘to piss’, recentneologismssuchasdig-
italisieren ‘to digitalise’, klonen‘to clone’, andregional expressionssuchaskicken ‘to kick’,
latschen‘to walk’, puhlen‘to pick’.

The automaticacquisitionof verbscovers a larger amountof verbs,containing14,229verb
entries,includingthemissingexamplesabove. Partly, mistakenverbsareincludedin thelexicon:
verbswronglycreatedby themorphologysuchas*angebieten,*dortdrohen,*einkommen, verbs
which obey theold, but not the reformedGermanspellingrulessuchasautofahren ‘to drive a
car’, danksagen ‘to thank’, spazierengehen‘to stroll’, andrareverbs,suchas » bürgermeistern,» evangelisieren, » fiktionalisieren, » feuerwerken, » käsen.

Table3.26summarisesthelexiconinvestigation.I blindly classified184frameassignmentsfrom�u³ and ��� into correctandwrong.Theresultemphasises(i) unreliabilitiesfor n andnd in both
lexica, (ii) insecuritiesfor reflexive andexpletive usagein both lexica, (iii) strengthof clause
subcategorisationin the inducedlexicon (the few assignmentsin Dudenwereall correct),(iv)
strengthof PP-assignmentin the Duden, and (v) variability of PP-assignmentin the induced
lexicon.

Summary Thelexicon investigationshowedthat© in both lexica, thedegreeof reliability of verbsubcategorisationinformationdependson
the different frame types. If I tried different probability thresholdsfor different frame
types,theaccuracy of thesubcategorisationinformationshouldimproveoncemore.© we needto distinguishbetweenthe different goalsof the subcategorisationlexica: the
inducedlexiconexplicitly refersto verbargumentswhichare(obligatorily)subcategorised
by theverbsin thelexicon,whereasDudenis not intendedto representasubcategorisation
lexicon but rather to describethe stylistic usageof the verbsand thereforeto refer to
possiblysubcategorisedverbarguments;in thelattercase,thereis no distinctionbetween
obligatoryandpossibleverbcomplementation.
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FrameType Duden: �A³ Learned:���
correct wrong correct wrong

n 4 6 3 7
nd 2 8 0 10

nr, nar, ndr 5 5 3 7
x, xa, xd, xr 6 4 3 7
ni, nai, ndi 5 5

ns/nas/nds-dass 9 0
ns/nas/nds-2 9 1

np/nap/ndp/npr:Dat.mit 7 3 6 4
np/nap/ndp/npr:Dat.von 7 3 5 0
np/nap/ndp/npr:Dat.in 6 4 3 7
np/nap/ndp/npr:Dat.an 9 1 6 4

Table3.26: Investigationof subcategorisationframes

© amanuallexiconsuffersfrom thehumanpotentialof permanentlyestablishingnew words
in thevocabulary; it is difficult to beup-to-date,andthe learnedlexical entriestherefore
holdapotentialfor addingto andimproving manualverbdefinitions.

3.5.4 RelatedWork

Automaticinductionof subcategorisationlexica hasmainly beenperformedfor English. Brent
(1993)usesunlabelledcorpusdataanddefinesmorpho-syntacticcuesfollowedby a statistical
filtering, to obtaina verb lexicon with six different frametypes,without prepositionalphrase
refinement.Brent evaluatesthe learnedsubcategorisationframesagainsthandjudgementsand
achievesanf-scoreof 73.85%.Manning(1993)alsoworkson unlabelledcorpusdataanddoes
not restrict the frame definitions. He appliesa stochasticpart-of-speechtagger, a finite state
parser, andastatisticalfilteringprocess(followingBrent).Evaluating40randomlyselectedverbs
(outof 3,104)againstTheOxford AdvancedLearner’sDictionary (Hornby,1985)resultsin anf-
scoreof 58.20%.BriscoeandCarroll (1997)pre-define160frametypes(includingprepositional
phrasedefinitions).They applya tagger, lemmatiserandparserto unlabelledcorpusdata;from
the parsedcorpusthey extract subcategorisationpatterns,classifyandevaluatethem, in order
to build thelexicon. Thelexical definitionsareevaluatedagainsttheAlvey NL Toolsdictionary
(Boguraev etal., 1987)andtheCOMLEX Syntaxdictionary(Grishmanetal., 1994)andachieve
anf-scoreof 46.09%.Thework in Carroll andRooth(1998)is closestto ours,sincethey utilise
the samestatisticalgrammarframework for the inductionof subcategorisationframes,but not
includingprepositionalphrasedefinitions.Theirevaluationfor 200randomlychosenverbswith
a frequency greaterthan500 againstTheOxford AdvancedLearner’s Dictionary obtainsan f-
scoreof 76.95%.
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For German,Eckle(1999)performsa semi-automaticacquisitionof subcategorisationinforma-
tion for 6,305verbs.Sheworkson annotatedcorpusdataanddefineslinguistic heuristicsin the
form of regularexpressionqueriesover theusageof 244 frametypesincludingPPdefinitions.
Theextractedsubcategorisationpatternsarejudgedmanually. Eckleperformsanevaluationon
15 hand-chosenverbs;shedoesnot cite explicit recallandprecisionvalues,exceptfor a subset
of subcategorisationframes.Wauschkuhn(1999)constructsavalency dictionaryfor 1,044verbs
with corpusfrequency larger than40. He extractsa maximumof 2,000examplesentencesfor
eachverbfrom annotatedcorpusdata,andconstructsacontext-freegrammarfor partialparsing.
Thesyntacticanalysesprovide valency patterns,which aregroupedin orderto extract themost
frequentpatterncombinations.Thecommonpartof thecombinationsdefinea distribution over
42 subcategorisationframetypesfor eachverb. Theevaluationof the lexicon is performedby
handjudgementon seven verbschosenfrom the corpus. Wauschkuhnachievesan f-scoreof
61.86%.

Comparingour subcategorisationinductionwith existing approachesfor English,Brent(1993),
Manning (1993)andCarroll andRooth (1998)aremoreflexible thanours,sincethey do not
requireapre-definitionof frametypes.But noneof themincludesthedefinitionof prepositional
phrases,which makesour approachthe morefine-grainedversion. Brent (1993)outperforms
our approachby anf-scoreof 73.85%,but thenumberof six framesis incomparable;Manning
(1993)andBriscoeandCarroll (1997)both have f-scoresbelow ours,even thoughthe evalua-
tionsareperformedon morerestricteddata.Carroll andRooth(1998)reachthebestf-scoreof
76.95%comparedto 72.05%in ourapproach,but theirevaluationis facilitatedby restrictingthe
frequency of theevaluatedverbsto morethan500.

Concerningsubcategorisationlexica for German,I have constructedthe most independentap-
proachI know of, sinceI doneedeitherextensiveannotationof corpora,nor restrictthefrequen-
ciesof verbsin thelexicon. In addition,theapproachis fully automaticaftergrammardefinition
anddoesnot involve heuristicsor manualcorrections.Finally, theevaluationis not performed
by handjudgement,but ratherextensively on independentmanualdictionaryentries.
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3.6 Summary

This chapterhasdescribedthe implementation,trainingandlexical exploitationof theGerman
statisticalgrammarmodelwhichservesassourcefor theGermanverbdescriptionat thesyntax-
semanticinterface.I haveintroducedthetheoreticalbackgroundof thestatisticalgrammarmodel
andillustratedthemanualimplementationof theunderlyingGermangrammar. A trainingstrat-
egyhasbeendevelopedwhichlearnsthelargeparameterspaceof thelexicalisedgrammarmodel.
On the basisof variousexamplesandrelatedwork, I illustratedthe potentialof the grammar
modelfor anempiricallexical acquisition,not only for thepurposeof verbclustering,but also
for theoreticallinguistic investigationsandNLP applicationssuchaslexicographyandparsing
improvement.

It is desirablebut difficult to evaluateall of the acquiredlexical information at the syntax-
semanticinterface.For asyntacticevaluation,manualresourcessuchastheDudendictionaryare
available,but few resourcesoffer amanualdefinitionof semanticinformation.SoI concentrated
onanevaluationof thesubcategorisationframesascorepartof thegrammarmodel.Thesubcat-
egorisationlexicon asbasedon thestatisticalframework hasbeenevaluatedagainstdictionary
definitionsandprovenreliable: the lexical entrieshold a potentialfor addingto andimproving
manualverb definitions. The evaluationresultsjustify the utilisation of the subcategorisation
framesasavaluablecomponentfor supportingNLP-tasks.



Chapter 4

Clustering Algorithms and Evaluations

Thereis a hugenumberof clusteringalgorithmsandalsonumerouspossibilitiesfor evaluating
a clusteringagainsta gold standard. The choiceof a suitableclusteringalgorithm and of a
suitablemeasurefor theevaluationdependsontheclusteringobjectsandtheclusteringtask.The
clusteringobjectswithin this thesisareverbs,andtheclusteringtaskis a semanticclassification
of theverbs.Furtherclusterparametersareto beexploredwithin theclusteranalysisof theverbs.

This chapterprovidesan overview of clusteringalgorithmsandevaluationmethodswhich are
relevant for thenaturallanguageclusteringtaskof clusteringverbsinto semanticclasses.Sec-
tion 4.1 introducesclusteringtheoryandrelatesthe theoreticalassumptionsto the inductionof
verbclasses.Section4.2describesa rangeof possibleevaluationmethodsanddeterminesrele-
vantmeasuresfor a verbclassification.Thetheoreticalassumptionsin this chapterarethebasis
for theclusteringexperimentsin thefollowing Chapter5.

4.1 Clustering Theory

Thesectionstartswith an introductioninto clusteringtheoryin Section4.1.1. Section4.1.2re-
latesthetheoreticaldefinitionsof dataobjects,clusteringpurposeandobjectfeaturesto verbsas
theclusteringtargetwithin this thesis,andSection4.1.3concentrateson thenotionof similarity
within theclusteringof verbs.Finally, Section4.1.4definestheclusteringalgorithmsasusedin
theclusteringexperimentsandrefersto relatedclusteringapproaches.For moredetailson clus-
tering theoryandotherclusteringapplicationsthantheverbclassification,the interestedreader
is referredto therelevantclusteringliterature,suchasAnderberg (1973);DudaandHart (1973);
SteinhausenandLanger(1977);JainandDubes(1988);KaufmanandRousseeuw(1990);Jain
et al. (1999);Dudaet al. (2000).

179
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4.1.1 Intr oduction

Clusteringis a standardprocedurein multivariatedataanalysis.It is designedto exploreanin-
herentnaturalstructureof the dataobjects,whereobjectsin the sameclusterareassimilar as
possibleandobjectsin differentclustersareasdissimilaraspossible.The equivalenceclasses
inducedby the clustersprovide a meansfor generalisingover the dataobjectsand their fea-
tures.Clusteringmethodsareappliedin many domains,suchasmedicalresearch,psychology,
economicsandpatternrecognition.

Humanbeingsoftenperformthetaskof clusteringunconsciously;for examplewhenlookingata
two-dimensionalmaponeautomaticallyrecognisesdifferentareasaccordingto how closetoeach
othertheplacesarelocated,whetherplacesareseparatedby rivers,lakesor asea,etc.However,
if thedescriptionof objectsby their featuresreacheshigherdimensions,intuitivejudgementsare
lesseasyto obtainandjustify.

The term clusteringis often confusedwith a classificationor a discriminantanalysis. But the
threekinds of dataanalysesrefer to different ideasandaredistinguishedasfollows: Cluster-
ing is (a) differentfrom a classification,becauseclassificationassignsobjectsto alreadydefined
classes,whereasfor clusteringno a priori knowledgeaboutthe objectclassesandtheir mem-
bersis provided. And a clusteranalysisis (b) differentfrom a discriminantanalysis,sincedis-
criminantanalysisaimsto improveanalreadyprovidedclassificationby strengtheningtheclass
demarcations,whereastheclusteranalysisneedsto establishtheclassstructurefirst.

Clusteringis anexploratorydataanalysis.Therefore,theexplorermight have no or little infor-
mationaboutthe parametersof the resultingclusteranalysis. In typical usesof clusteringthe
goalis to determineall of thefollowing:© Thenumberof clusters,© Theabsoluteandrelativepositionsof theclusters,© Thesizeof theclusters,© Theshapeof theclusters,© Thedensityof theclusters.

Theclusterpropertiesareexploredin theprocessof theclusteranalysis,which canbesplit into
thefollowing steps.

1. Definitionof objects:Whicharetheobjectsfor theclusteranalysis?

2. Definitionof clusteringpurpose:Whatis theinterestin clusteringtheobjects?

3. Definitionof features:Whicharethefeaturesthatdescribetheobjects?

4. Definitionof similarity measure:How cantheobjectsbecompared?

5. Definitionof clusteringalgorithm:Whichalgorithmis suitablefor clusteringthedata?

6. Definitionof clusterquality: How goodis theclusteringresult?Whatis theinterpretation?
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Dependingon the researchtask,someof thestepsmight be naturallygivenby the task,others
arenot known in advance.Typically, theunderstandingof theanalysisdevelopsiteratively with
the experiments. The following sectionsdefinea clusteranalysiswith respectto the task of
clusteringverbsinto semanticclasses.

4.1.2 Data Objects,Clustering Purposeand Object Features

This work is concernedwith inducing a classificationof Germanverbs,i.e. the dataobjects
in the clusteringexperimentsare German verbs, and the clusteringpurposeis to investigate
the automaticacquisitionof a linguistically appropriatesemantic classification of the verbs.
Thedegreeof appropriatenessis definedwith respectto the ideasof a verbclassificationat the
syntax-semanticinterfacein Chapter2.

Oncethe clusteringtarget hasbeenselected,the objectsneedan attribute descriptionasbasis
for comparison. The propertiesare graspedby the datafeatures,which describethe objects
in asmany dimensionsasnecessaryfor the objectclustering. The choiceof featuresis of ex-
tremeimportance,sincedifferentfeaturesmight leadto differentclusteringresults.Kaufmanand
Rousseeuw(1990,page14) emphasisetheimportanceby statingthat ‘a variablenot containing
any relevantinformationis worsethanuseless,becauseit will make theclusteringlessapparent
by hiding theusefulinformationprovidedby theothervariables’.

Possiblefeaturesto describeGermanverbsmight includeany kind of informationwhich helps
classifytheverbsin a semanticallyappropriateway. Thesefeaturesincludethealternationbe-
haviour of theverbs,their morphologicalproperties,their auxiliary selection,adverbialcombi-
nations,etc. Within this thesis,I concentrateon definingthe verb featureswith respectto the
alternationbehaviour, becauseI considerthealternation behaviour a key componentfor verb
classesasdefinedin Chapter2. So I rely on themeaning-behaviour relationshipfor verbsand
useempiricalverbpropertiesat thesyntax-semanticinterface to describetheGermanverbs.

The verbsaredescribedon threelevelsat thesyntax-semanticinterface,eachof themrefining
thepreviouslevel by additionalinformation.Thefirst level encodesapurelysyntacticdefinition
of verbsubcategorisation,thesecondlevel encodesa syntactico-semanticdefinitionof subcate-
gorisationwith prepositionalpreferences,andthethird level encodesa syntactico-semanticdef-
inition of subcategorisationwith prepositionalandselectionalpreferences.Sotherefinementof
verb featuresstartswith a purelysyntacticdefinitionandstep-wiseaddssemanticinformation.
Themostelaborateddescriptioncomescloseto a definitionof theverbalternationbehaviour. I
havedecidedonthisthreestepproceedingof verbdescriptions,becausetheresultingclustersand
evenmorethe changesin clusteringresultswhich comewith a changeof featuresshouldpro-
vide insightinto themeaning-behaviour relationshipat thesyntax-semanticinterface.Theexact
choiceof thefeaturesis presentedanddiscussedin detail in theexperimentsetupin Chapter5.

The representationof theverbsis realisedby vectorswhich describetheverbsby distributions
over their features.As explainedin Chapter1, the distributional representationof featuresfor
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naturallanguageobjectsis widely usedandhasbeenjustified by Harris (1968). The feature
valuesfor thedistributionsareprovidedby theGermangrammar, asdescribedin Chapter3. The
distributionsrefer to (i) real values � representingfrequenciesof the featureswith �½¼¾� , (ii)
real values� representingprobabilitiesof the featureswith �¿¼��À¼Á� , and(iii) binary valuesÂ

with
ÂÄÃÆÅ �
�I��Ç . Generallyspeaking,a standardisationof measurementunitswhich converts

theoriginal measurements(suchasfrequencies)to unitlessvariables(suchasprobabilities)on
theonehandmaybehelpful by avoiding thepreferenceof a specificunit, but on theotherhand
mightdampentheclusteringstructureby eliminatingtheabsolutevalueof thefeature.

4.1.3 Data Similarity Measures

With thedataobjectsandtheir featuresspecified,a meansfor comparingtheobjectsis needed.
TheGermanverbsaredescribedby featuresat thesyntax-semanticinterface,andthefeaturesare
representedby a distributionalfeaturevector. A rangeof measurescalculateseitherthedistanceÈ

or thesimilarity µI´�É betweentwo objectsÊ and Ë . Thenotionsof ‘distance’and‘similarity’
arerelated,sincethesmallerthedistancebetweentwo objects,themoresimilar they areto each
other. All measuresreferto thefeaturevaluesin someway, but they considerdifferentproperties
of thefeaturevector. Thereis nooptimalsimilarity measure,sincetheusagedependsonthetask.
Following, I presentarangeof measureswhicharecommonlyusedfor calculatingthesimilarity
of distributionalobjects.I will useall of themeasuresin theclusteringexperiments.

Mink owski Metric The Minkowskimetric or ÌÎÍ norm calculatesthe distance
È

betweenthe
two objects Ê and Ë by comparingthe valuesof their ³ features,cf. Equation(4.1). The
Minkowski metriccanbeappliedto frequency, probabilityandbinaryvalues.

ÈAÏ ÊP�FË�ÐÎ�ÑÌMÍ Ï ÊP�mË�ÐÎ� Ò ÓÔÔÕ {Ö ×jØ w Ï Ê
× ¸ÙË × Ð Í (4.1)

Two importantspecialcasesof theMinkowski metricare Ú@�Û� and Ú@�Ü� , cf. Equations(4.2)
and(4.3).© Manhattandistanceor City block distanceor Ì�w norm:ÈAÏ ÊP�mË�ÐÎ�ÑÌ�wB� {Ö ×oØ w�Ý Ê

× ¸ÙË × Ý (4.2)

© Euclideandistanceor ÌÎx norm:

ÈAÏ ÊP�FË�ÐÎ�ÑÌMx¢� ÓÔÔÕ {Ö ×jØ x Ï Ê
× ¸ÙË × Ð x (4.3)
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Kullback-Leibler Divergence The Kullback-Leibler divergence(KL) or relative entropy is
definedin Equation(4.4). KL is a measurefrom informationtheorywhich determinestheinef-
ficiency of assuminga modeldistributiongiventhetruedistribution(CoverandThomas,1991).
It is generallyusedfor Ê and Ë representingprobabilitymassfunctions,but I will alsoapplythe
measureto probabilitydistributionswith Þ × Ê ×nß � and Þ × Ë ×Pß � .ÈuÏ ÊP�mË�Ðà�Æá Ï Ê Ý�Ý Ë�Ðà�

{Ö ×jØ w Ê
× ¹ ®1¶ â Ê

×
Ë × (4.4)

The Kullback-Leiblerdivergenceis not definedin caseË × �¾� , so the probability distributions
needto besmoothed.Two variantsof KL, informationradiusin Equation(4.5)andskew diver-
gencein Equation(4.6),performa default smoothing.Both variantscantoleratezerovaluesin
thedistribution, becausethey work with a weightedaverageof the two distributionscompared.
Lee(2001)hasrecentlyshown thattheskew divergenceis aneffectivemeasurefor distributional
similarity in NLP. Relatedto Lee,I settheweight ã for theskew divergenceto 0.9.ÈAÏ ÊP�mË�ÐÎ�åä�æ ­ ÈAÏ ÊP�mË�ÐÎ�çá Ï Ê ÝkÝ Ê�°èË� Ð·°éá Ï Ë ÝkÝ Ê�°èË� Ð (4.5)

ÈAÏ ÊP�mË�ÐÎ�ÆêMë « ã Ï ÊP�mË�Ðà�Æá Ï Ê Ý�Ý ã²¹�ËÆ° Ï �¤¸ÙãìÐn¹3ÊuÐ (4.6)

í coefficient Kendall’s í coefficient (Kendall,1993)comparesall featurepairsof thetwo ob-
jects Ê and Ë in order to calculatetheir distance. If �RÊ × �FË × � and �1Ê�î��FËIî7� are two pairs of the
featureś and ï for the objects Ê and Ë , the pairsareconcordantif Ê ×ðß Ê�î and Ë ×ìß Ë_î or ifÊ ×nñ Ê�î and Ë ×Wñ ËIî , andthepairsarediscordantif Ê ×Wß Ê�î and Ë ×Wñ ËIî or if Ê ×nñ Ê�î and Ë ×Pß ËIî .
If thedistributionsof thetwo objectsaresimilar, a largenumberof concordances�9ò is expected,
otherwisea large numberof discordances��ó is expected. í is definedin Equation(4.7), with�/ò the probability of concordancesand �/ó the probability of discordances;í rangesfrom -1 to
1. The í coefficient canbe appliedto frequency andprobability values. Hatzivassiloglouand
McKeown (1993)useí to measurethesimilarity betweenadjectives.µ ´aÉ Ï ÊP�mË�Ð½� í Ï ÊP�mË�Ð½� ��ò�9òô° ��ó ¸ ��ó��òô° ��ó �õ��òC¸ö�/ó (4.7)

Cosine ¬,¶=µ Ï ÊP�mË�Ð measuresthesimilarity of thetwo objectsÊ and Ë by calculatingthecosineof
theanglebetweentheir featurevectors.Thedegreesof similarity rangefrom ¸N� (highestdegree
of dissimilaritywith vectorangle= �I����÷ ) over � (angle= ����÷ ) to � (highestdegreeof similarity
with vectorangle= ��÷ ). For positive featurevalues,thecosinelies between0 and1. Thecosine
measurecanbeappliedto frequency, probabilityandbinaryvalues.µI´�É Ï ÊP�FË�ÐÎ� ¬7¶=µ Ï ÊP�mË�ÐÎ� Þ {×oØ w Ê × ¹�Ë ×ø Þ {×jØ w Ê x× ¹ ø Þ {×jØ w Ë x× (4.8)
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Binary DistanceMeasures In addition, therearespecificmeasuresfor binary distributions.
Thefollowing list is takenfrom ManningandSchütze(1999).Themeasuresaredefinedonbasis
of thefeaturesetsù and ú for theobjectsÊ and Ë , respectively. Referringto thenotionof set
intersectionandsetunion,theagreementanddisagreementof thefeaturevaluesis measured.© Thematchingcoefficientcountsthedimensionsonwhich bothvectorsarenon-zero.

µI´�É Ï ÊP�mË�ÐB� É�­ ¯ ¬_û Ï ÊP�FË�ÐM� Ý ùýüDú Ý �
{Ö ×oØ w�Ý Ê

× �çË × �þ� Ý (4.9)

© TheDicecoefficientnormalisesthematchingcoefficient for lengthby dividing by thetotal
numberof non-zeroentries.µ ´aÉ Ï ÊP�mË�ÐM� È ´6¬7« Ï ÊP�FË�ÐÎ� ��¹ Ý ùýüDú ÝÝ ù Ý ° Ý ú Ý �

Þ {×jØ w Ý Ê
× �åË × ��� ÝÞ {×jØ w Ý Ê

× �þ� Ý ° Þ {×jØ w Ý Ë
× ��� Ý (4.10)

© TheJaccard coefficientor Tanimotocoefficientpenalisesasmallnumberof sharedentries
(asaproportionof all non-zeroentries)morethantheDicecoefficientdoes.

µI´�É Ï ÊP�mË�ÐÎ�ÿï ­�¬7¬7­�ª ÈAÏ ÊP�mË�Ðà� Ý ùýüDú ÝÝ ù��Dú Ý � Þ {×oØ w Ý Ê
× �ÑË × �£� ÝÞ {×jØ w Ý Ï Ê

× �þ� Ð�� Ï Ë × �þ��Ð Ý (4.11)

© Theoverlapcoefficient(ol) hasa valueof � if every featurewith a non-zerovaluefor the
first objectis alsonon-zerofor thesecondobjector viceversa,i.e. ù��åú or ú��Àù .

µI´�É Ï ÊP�mË�ÐB� ¶=® Ï ÊP�mË�ÐÎ� Ý ùÛü·ú ÝÉ ´ ³ Ï Ý ù Ý � Ý ú Ý Ð �
Þ {×oØ w Ý Ê

× �çË × ��� ÝÉ ´ ³ Ï Þ {×jØ w Ý Ê
× ��� Ý � Þ {×jØ w Ý Ë

× ��� Ý Ð (4.12)

4.1.4 Clustering Algorithms

Clusteringis a taskfor which many algorithmshave beenproposed.No clusteringtechniqueis
universallyapplicable,anddifferenttechniquesarein favour for differentclusteringpurposes.
So an understandingof both the clusteringproblemandtheclusteringtechniqueis requiredto
applya suitablemethodto a givenproblem.In thefollowing, I describegeneralparametersof a
clusteringtechniquewhicharerelevantto thetaskof inducingaverbclassification.© Parametricdesign:

Assumptionsmay(but neednot)bemadeabouttheform of thedistributionusedto model
thedataby theclusteranalysis.Theparametricdesignshouldbe chosenwith respectto
thenatureof thedata. It is oftenconvenientto assume,for example,that thedatacanbe
modelledby amultivariateGaussian.



4.1. CLUSTERINGTHEORY 185© Position,size,shapeanddensityof theclusters:

The experimentermight have an ideaaboutthe desiredclusteringresultswith respectto
theposition,size,shapeanddensityof theclusters.Dif ferentclusteringalgorithmshave
differentimpactontheseparameters,asthedescriptionof thealgorithmswill show. There-
fore,varyingtheclusteringalgorithminfluencesthedesignparameters.© Numberof clusters:

Thenumberof clusterscanbefixed if thedesirednumberis known beforehand(e.g. be-
causeof areferenceto agoldstandard),or canbevariedto find theoptimalclusteranalysis.
As Dudaetal. (2000)state,‘In theory, theclusteringproblemcanbesolvedby exhaustive
enumeration,sincethe sampleset is finite, so thereareonly a finite numberof possible
partitions;in practice,suchanapproachis unthinkablefor all but thesimplestproblems,
sincethereareat theorderof ����
	 waysof partitioningasetof ³ elementsinto ë subsets’.© Ambiguity:

Verbscanhave multiple senses,requiringthembeingassignedto multiple classes.This
is only possibleby usinga soft clusteringalgorithm,which definesclustermembership
probabilitiesfor the clusteringobjects. A hard clusteringalgorithm performsa yes/no
decisionon objectmembershipandcannotmodelverb ambiguity, but it is easierto use
andinterpret.

Thechoiceof a clusteringalgorithmdeterminesthesettingof theparameters.In the following
paragraphs,I describea rangeof clusteringalgorithmsandtheir parameters.Thealgorithmsare
divided into (A) hierarchicalclusteringalgorithmsand (B) partitioningclusteringalgorithms.
For eachtype,I concentrateonthealgorithmsusedin this thesisandreferto furtherpossibilities.

A) Hierar chical Clustering

Hierarchicalclusteringmethodsimposea hierarchicalstructureon the dataobjectsand their
step-wiseclusters,i.e. oneextremeof theclusteringstructureis only oneclustercontainingall
objects,theotherextremeis anumberof clusterswhichequalsthenumberof objects.To obtain
a certainnumberë of clusters,thehierarchyis cut at therelevantdepth.Hierarchicalclustering
is a rigid procedure,sinceit is notpossibleto re-organiseclustersestablishedin a previousstep.
Theoriginalconceptof ahierarchyof clusterscreateshardclusters,but ase.g.Lee(1997)shows
thattheconceptmaybetransferredto soft clusters.

Dependingon whetherthe clusteringis performedtop-down, i.e. from a singleclusterto the
maximumnumberof clusters,or bottom-up,i.e. from the maximumnumberof clustersto a
singlecluster, we distinguishdivisiveandagglomerativeclustering.Divisiveclusteringis com-
putationallymore problematicthan agglomerative clustering,becauseit needsto considerall
possibledivisionsinto subsets.Therefore,only agglomerativeclusteringmethodsareappliedin
this thesis.Thealgorithmis describedin Figure4.1.
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1 Given:asetof objects�£� Å ¶ w-�I�l�k�l� ¶ {
Ç���
�� ;
a functionfor distancemeasure

È�� 
 ��� 
 � v 

2 for all objects¶ × Ã � do
3 establishcluster� × � Å ¶ × Ç
4 let �£� Å ��w-�I�l�k�l����{�Ç
5 while Ý � Ý ���� do
6 for all pairsof clusters��� × ���Îî��Ø�× � Ã � � � do
7 calculate

ÈuÏ � × ���Îî_Ð
8 let

Â «�µ ¯ Ï � × ���Îî7ÐB���à���¢���Ø�× ��� �!�Ø �#" î-� Ã � � � �%$)ÈuÏ � × ���Îî7Ð¢¼ ÈAÏ �¢�9��� �lÐ'&
9 for

Â «�µ ¯ Ï � × ���Îî7Ð do
10 let � × î¤�(� × �)�Îî
11 let � { ~+*ô�(�-, Å � × ���ÎîIÇ
12 let �£�.� { ~�*/�0� × î
13 end

Figure4.1: Algorithm for agglomerativehierarchicalclustering

The algorithmincludesa notion of measuringandcomparingdistancesbetweenclusters(step
7). So far, I have introducedmeasuresfor objectdistanceandsimilarity in Section4.1.3,but
I have not introducedmeasuresfor clusterdistance. The conceptof clusterdistanceis based
on theconceptof objectdistance,but refersto differentideasof clusteramalgamation.Below,
five well-known measuresfor clusteramalgamationareintroduced.All of themareusedin the
clusteringexperiments.

Nearest Neighbour Cluster Distance The distance
È

betweentwo clusters� × and �Îî is de-
fined as the minimum distancebetweenthe clusterobjects,cf. Equation(4.13). The cluster
distancemeasureis alsoreferredto assingle-linkage. Typically, it causesa chainingeffect con-
cerningtheshapeof theclusters,i.e. whenevertwo clusterscomeclosetooeachother, they stick
togethereventhoughsomemembersmight befar from eachother.ÈAÏ � × ���Îî,ÐÎ� È � × { Ï � × ���Îî7ÐÎ� É ´ ³%13254768" 9#2345: ÈuÏ ÊP�mË�Ð (4.13)

Furthest Neighbour Cluster Distance Thedistance
È

betweentwo clusters� × and �Îî is de-
fined as the maximumdistancebetweenthe clusterobjects,cf. Equation(4.14). The cluster
distancemeasureis alsoreferredto ascomplete-linkage. Typically, it producescompactclusters
with smalldiameters,sinceevery objectwithin a clusteris supposedto becloseto every other
objectwithin thecluster, andoutlyingobjectsarenot incorporated.ÈAÏ � × ���Îî7ÐM� È � �;1 Ï � × ���Îî7ÐM� É�­ Ê<1323476=" 9>2545: ÈAÏ ÊP�mË�Ð (4.14)
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DistancebetweenCluster Centroids Thedistance
È

betweentwoclusters� × and �Îî is defined
asthedistancebetweentheclustercentroids¬7« ³ × and ¬,« ³�î , cf. Equation(4.15).Thecentroidof
a clusteris determinedastheaverageof objectsin thecluster, i.e. eachfeatureof thecentroid
vectoris calculatedastheaveragefeaturevalueof thevectorsof all objectsin thecluster. The
clusterdistancemeasureis anaturalcompromisebetweenthenearestandthefurthestneighbour
clusterdistanceapproaches.Dif ferentto theaboveapproaches,it doesnot imposeastructureon
theclusteringeffect. ÈAÏ � × ���Îî7ÐÎ� È �(~ �V{ Ï � × ���Îî7ÐM� ÈAÏ ¬7« ³ × � ¬,« ³�î_Ð (4.15)

AverageDistancebetweenClusters Thedistance
È

betweentwo clusters¬ × and ¬ î is defined
astheaveragedistancebetweentheclusterobjects,cf. Equation(4.16). Like

È �W~ �[{ , thecluster
distancemeasureis anaturalcompromisebetweenthenearestandthefurthestneighbourcluster
distanceapproaches.It doesnot imposeastructureon theclusteringeffecteither.ÈAÏ � × ���Îî7ÐÎ� È � }'? Ï � × ���Îî7ÐÎ� �

Ý � × Ý ¹ Ý �Îî Ý ¹ Ö1323476 Ö9>2545: ÈAÏ ÊP�mË�Ð (4.16)

Ward’sMethod Thedistance
È

betweentwo clusters� × and �Îî is definedasthelossof infor-
mation(or: theincreasein error)in merging two clusters(Ward,1963),cf. Equation(4.17).The
errorof acluster� is measuredasthesumof distancesbetweentheobjectsin theclusterandthe
clustercentroid ¬7« ³�4 . Whenmerging two clusters,theerrorof themergedclusteris largerthan
thesumor errorsof the two individual clusters,andthereforerepresentsa lossof information.
But themerging is performedon thoseclusterswhich aremosthomogeneous,to unify clusters
suchthat thevariationinsidethemergedclustersincreasesaslittle aspossible.Ward’s method
tendsto createcompactclustersof smallsize.It is a leastsquaresmethod,soimplicitly assumes
aGaussianmodel.ÈAÏ � × ���Îî7ÐM� È * � � ó Ï � × ���Îî7ÐM� Ö132A@B476DCA45:FE ÈAÏ ÊP� ¬,« ³ × î_Ð ¸ $ Ö1323476 ÈAÏ ÊP� ¬7« ³ × ÐD° Ö132_ò ~ {�: ÈuÏ ÊP� ¬7« ³�î7Ð'&

(4.17)

B) Partitioning Clustering

Partitioningclusteringmethodspartitionthedataobjectsetinto clusterswhereeverypair of ob-
jectclustersis eitherdistinct(hardclustering)or hassomemembersin common(softclustering).
Partitioningclusteringbeginswith a startingclusterpartitionwhich is iteratively improveduntil
a locally optimalpartition is reached.Thestartingclusterscanbe eitherrandomor thecluster
outputfrom someclusteringpre-process(e.g. hierarchicalclustering).In theresultingclusters,
theobjectsin thegroupstogetheraddup to thefull objectset.
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k-Means Clustering The k-Meansclusteringalgorithm is an unsupervisedhard clustering
methodwhich assignsthe ³ dataobjects¶ w-�I�l�k�l� ¶ { to a pre-definednumberof exactly ë clusters��w-�I�l�l�k���¢� . Initial verbclustersareiteratively re-organisedby assigningeachverb to its closest
cluster(centroid)andre-calculatingclustercentroidsuntil no further changestake place. The
optimisingcriterionin theclusteringprocessis thesum-of-squared-errorG betweentheobjects
in theclustersandtheir respectiveclustercentroids¬7« ³nw7�I�l�k�l� ¬7« ³ � , cf. Equation(4.18).G�� �Ö ×jØ w ÖH 23476 ÈAÏ ¶ � ¬7« ³ × Ð x (4.18)

The k-Meansalgorithmis sensitive to the selectionof the initial partition, so the initialisation
shouldbe varied. k-Meansimposesa Gaussianparametricdesignon the clusteringresultand
generallyworkswell on datasetswith isotropicclustershape,sinceit tendsto createcompact
clusters.The time complexity of k-Meansis � Ï ³;Ð with ³ thenumberof objects.Severalvari-
antsof thek-Meansalgorithmexist. Within this thesis,clusteringis performedby thek-Means
algorithmasproposedby Forgy (1965).Figure4.2definesthealgorithm.

1 Given:asetof objects�£� Å ¶ w-�_�k�l�k� ¶ {�ÇI��
J� ;
a functionfor distancemeasure

ÈK� 
L� � 
L�çvM
 ;
a (random/pre-processed)clusteringpartition �£� Å ��w<�I�k�l�l���¢�=Ç

2 do
3 for all clusters� × Ã � do
4 calculateclustercentroid ¬,« ³ × �-
 �
5 for all objects¶ Ã � do
6 for all clusters� × Ã � do
7 calculate

ÈAÏ ¶ ��� × ÐÎ� ÈAÏ ¶ � ¬7« ³ × Ð
8 let

Â «�µ ¯ Ï ¶ ��� H ÐM�-�N�Îî Ã � �O$gÈAÏ ¶ � ¬7« ³�4QP-Ð¤¼ ÈAÏ ¶ � ¬7« ³�45:,Ð'&
9 undefine � { ~�*

10 for all objects¶ Ã � do
11 for

Â «�µ ¯ Ï ¶ ��� H Ð do
12 let ¶ Ã � { ~+*H
13 if � ��(� { ~+* then ¬_û/­ ³ â
« � ¯ ªSRA«
14 else ¬,û$­ ³ â�« �Æ� ­�®Rµ «
15 until ¬,û$­ ³ â�« �Æ� ­�®Rµ «

Figure4.2: Algorithm for k-Meansclustering

Other Clustering Methods k-Meansis ahardclusteringalgorithm.But someclusteringprob-
lemsrequiretheclusteringobjectsbeingassignedto multipleclasses.For example,to modelverb
ambiguityonewould needa soft clusteringalgorithm. Examplesfor soft clusteringalgorithms
whicharebasedon thesamedatamodelask-Meansaresuchasfuzzyclustering(Zadeh,1965),
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cf. alsoHöppneret al. (1997)andDudaet al. (2000),andtheExpectation-Maximisation(EM)
Algorithm (Baum,1972)which canalsobe implementedasa soft versionof k-Meanswith an
underlyingGaussianmodel.

The above methodsrepresenta standardchoicefor clusteringin patternrecognition,cf. Duda
etal. (2000).Clusteringtechniqueswith differentbackgroundaree.g.theNearestNeighbourAl-
gorithm(JarvisandPatrick,1973),Graph-BasedClustering(Zahn,1971),andArtificial Neural
Networks(Hertzetal., 1991).Recently, elaboratedtechniquesfrom especiallyimageprocessing
have beentransferedto linguistic clustering,suchasSpectral Clustering(Brew andSchulteim
Walde,2002).

C) Decisionon Clustering Algorithm

Within thescopeof this thesis,I applythehardclusteringtechniquek-Meansto theGermanverb
data.I decidedto usethek-Meansalgorithmfor theclustering,becauseit is astandardclustering
techniquewith well-known properties.In addition,seethefollowing arguments.© Theparametricdesignof Gaussianstructuresrealisesthe ideathatobjectsshouldbelong

to aclusterif they areverysimilar to thecentroidastheaveragedescriptionof thecluster,
andthatanincreasingdistancerefersto adecreasein clustermembership.In addition,the
isotropicshapeof clustersreflectstheintuition of acompactverbclassification.© A variationof the clusteringinitialisation performsa variationof the clusteringparame-
terssuchasposition,size,shapeanddensityof the clusters.Even thoughI assumethat
an appropriateparametricdesignfor the verb classificationis given by isotropiccluster
formation, a variationof initial clustersinvestigatesthe relationshipbetweenclustering
dataandclusterformation. I will thereforeapply randominitialisationsandhierarchical
clustersasinput to k-Means.© Selim andIsmail (1984)prove for distancemetrices(a subsetof thesimilarity measures
in Section4.1.3)thatk-Meansfinds locally optimalsolutionsby minimising thesum-of-
squared-errorbetweentheobjectsin theclustersandtheir respectiveclustercentroids.© Startingclusteringexperimentswith a hardclusteringalgorithmis aneasiertaskthanap-
plying asoftclusteringalgorithm,especiallywith respectto alinguisticinvestigationof the
experimentsettingsandresults.Ambiguitiesarea difficult problemin linguistics,andare
subjectto futurework. I will investigatetheimpactof thehardclusteringon polysemous
verbs,but not try to modelthepolysemywithin this work.© As to themoregeneralquestionwhetherto usea supervisedclassificationor anunsuper-
visedclusteringmethod,this work concentrateson minimising the manualintervention
in theautomaticclassacquisition.A classificationwould requirecostlymanuallabelling
(especiallywith respectto a large-scaleclassification)andnot agreewith theexploratory
goalof finding asmany independentlinguistic insightsaspossibleat thesyntax-semantic
interfaceof verbclassifications.
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4.2 Clustering Evaluation

A clusteringevaluationdemandsan independentandreliablemeasurefor the assessmentand
comparisonof clusteringexperimentsandresults. In theory, the clusteringresearcherhasac-
quiredanintuition for theclusteringevaluation,but in practisethemassof dataon theonehand
andthe subtledetailsof datarepresentationandclusteringalgorithmson the otherhandmake
an intuitive judgementimpossible.An intuitive, introspective evaluationcanthereforeonly be
plausiblefor smallsetsof objects,but large-scaleexperimentsrequireanobjectivemethod.

Thereis noabsoluteschemewith which to measureclusterings,but avarietyof evaluationmea-
suresfrom diverseareassuchastheoreticalstatistics,machinevisionandweb-pageclusteringare
applicable.In thissection,I provide thedefinitionof variousclusteringevaluationmeasuresand
evaluatethemwith respectto their linguistic application.Section4.2.1describesthedemandsI
expectto fulfill with anevaluationmeasureonverbclusterings.In Section4.2.2I presentarange
of possibleevaluationmethods,andSection4.2.3comparesthemeasuresagainsteachotherand
accordingto theevaluationdemands.

4.2.1 Demandson Clustering Evaluation

An objective methodfor evaluatingclusteringsshouldbeindependentof theevaluatorandreli-
ableconcerningits judgementaboutthe quality of the clusterings.How canwe transferthese
abstractdescriptionsto moreconcretedemands?Following, I definedemandsonthetaskof clus-
teringverbsinto semanticclasses,with anincreasingproportionof linguistic taskspecificity. I.e.
I first definegeneraldemandsonanevaluation,thengeneraldemandsonaclusteringevaluation,
andfinally demandson theverb-specificclusteringevaluation.

Thedemandson theclusteringevaluationareeasierdescribedwith referenceto theformalnota-
tion of clusteringresultandgold standardclassification,sothenotationis providedin advance:

Definition 4.1 Givenan objectset �þ� Å ¶ w-�_�k�l�k� ¶ {�Ç with ³ objects,theclusteringresultandthe
manualclassificationasthegold standard representtwo partitionsof � with ��� Å ��w-�I�l�l�k���¢��Ç
and T � Å T w7��T¿xI�I�l�k�l�>TU� Ç , respectively. � × Ã � denotesthesetof objectsin the ´ th clusterof
partition � , and TDî Ã T denotesthesetof objectsin the ï th clusterof partition T .

GeneralEvaluation Demands Firstly, I defineademandonevaluationin general:Theevalu-
ationof anexperimentshouldbeproceededagainstagold standard,asindependentandreliable
aspossible.My gold standardis the manualclassificationof verbs,asdescribedin Chapter2.
Theclassificationhasbeencreatedby theauthor. To compensatefor thesub-optimalsetupby a
singleperson,theclassificationwasdevelopedin closerelationto theexistingclassificationsfor
Germanby Schumacher(1986)andEnglishby Levin (1993).In addition,thecompleteclassifi-
cationwasfinishedbeforeany experimentson theverbswereperformed.
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General Clustering Demands Thesecondrangeof demandsrefersto generalpropertiesof a
clusteranalysis,independentof theclusteringarea.© Sincethe purposeof the evaluationis to assessandcomparedifferentclusteringexper-

imentsand results,the measureshouldbe applicableto all similarity measuresusedin
clustering,but possiblyindependentof therespectivesimilarity measure.© Theevaluationresultshoulddefinea(numerical)measureindicatingthevalueof theclus-
tering. The resultingvalueshouldeitherbe easyto interpretor otherwisebe illustrated
with respectto its rangeandeffects,in orderto facilitatetheevaluationinterpretation.© The evaluationmethodshouldbe definedwithout a bias towardsa specificnumberand
sizeof clusters.© Theevaluationmeasureshoulddistinguishthequality of (i) thewholeclusteringpartition� , and(ii) thespecificclusters� × Ã � .

Linguistic Clustering Demands The fact that this thesisis concernedwith the clusteringof
linguistic datasharpensthe requirementson an appropriateclusteringevaluation,becausethe
demandsonverbclassesarespecificto thelinguisticbackgroundandlinguistic intuition andnot
necessarilydesiredfor differentclusteringareas.The following list thereforerefersto a third
rangeof demands,definedaslinguistic desideratafor theclusteringof verbs.

(a) Theclusteringresultshouldnot bea singleclusterrepresentingtheclusteringpartition,i.e.Ý � Ý ��� . A singleclusterdoesnot representanappropriatemodelfor verbclasses.

(b) Theclusteringresultshouldnotbeaclusteringpartitionwith only singletons,i.e. �N� × Ã � �
Ý � × Ý ��� . A setof singletonsdoesnot representanappropriatemodelfor verbclasseseither.

(c) Let � × be a correct(accordingto the gold standard)clusterwith Ý � × Ý �ÁÊ . Comparethis
clusterwith thecorrectcluster �Îî with Ý �Îî Ý � Ë ß Ê . Theevaluatedquality of �Îî should
bebettercomparedto � × , sincethe latter clusterwasableto createa largercorrectcluster,
which is amoredifficult task.

Example:1 � × = ahnenvermutenwissen�Îî = ahnendenkenglaubenvermutenwissen

(d) Let � × beacorrectclusterand �Îî beaclusterwhichis identicalto � × , but containsadditional
objectswhich do not belongto thesameclass.Theevaluatedquality of � × shouldbebetter
comparedto �Îî , sincetheformerclustercontainsfewererrors.

Example: � × = ahnenvermutenwissen�Îî = ahnenvermutenwissenlaufenlachen

1In all examples,verbsbelongingto thesamegoldstandardclassareunderlinedin thecluster.
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(e) Let � × bea correctclusterwith Ý � × Ý � Ê . Comparethisclusterwith anon-correctcluster �Îî
with Ý �Îî Ý �£Ê . Theevaluatedquality of � × shouldbebettercomparedto �Îî , sincebeingof
thesamesizeas �Îî theproportionof homogeneousverbsis larger.

Example: � × = ahnenvermutenwissen�Îî = ahnenvermutenlaufen

(f) Let � × bea correctclusterwith Ý � × Ý �ÆÊ . Comparethis clusterwith thetwo correctclusters
(obviously in a differentpartition) � × V and � × W with � × �X� × V �Y� × W . Theevaluatedquality
of � × shouldbe bettercomparedto the sumof qualitiesof � × V and � × W , sincethe former
managesto clusterthesamerangeof homogeneousverbsin thesamecluster.

Example: � × = ahnendenkenglaubenvermutenwissen� × V = ahnendenkenglauben� × W = vermutenwissen

(g) Let � × V and � × W be two correctclusters.Comparetheseclusterswith a singlenon-correct
cluster(obviously in a differentpartition) � × with � × �Z� × V �[� × W . The evaluatedquality
of � × shouldbe worsecomparedto the sumof qualitiesof � × V and � × W , sincethe smaller
clustersarecompletelycorrect,whereas� × mergestheclustersinto anincoherentset.

Example: � × = ahnendenkenglauben laufenrennen� × V = ahnendenkenglauben� × W = laufenrennen

Someof the linguistically defineddemandsarealsosubjectto generalclusteringdemands,but
neverthelessincludedin themorespecificcases.

The linguistically mostdistinctive demandon theclusteringevaluationdeservesspecificatten-
tion. It refersto therepresentationof verbambiguities,bothin themanualandinducedclassifi-
cations.Two scenariosof verbambiguityarepossible:

1. The manualclassificationcontainsverb ambiguity, i.e. therearepolysemousverbswhich
belongto morethanoneverbclass.Theclusteranalysis,ontheotherhand,is basedonahard
clusteringalgorithm,i.e. eachverbis only assignedto onecluster.

2. Themanualclassificationcontainsverbambiguity, andtheclusteranalysisis basedon a soft
clusteringalgorithm,i.e. bothverbsetscontainverbswhicharepossiblyassignedto multiple
classes.

The third possiblescenario,that the manualclassificationis without verb ambiguity, but the
clusteranalysisis a soft clustering,is not taken into consideration,sinceit is linguistically un-
interesting.Thesecondscenariois relevant for a soft clusteringtechnique,but sincethis thesis
is restrictedto a hardclusteringtechnique,we canconcentrateon scenario1: themanualclas-
sificationasdefinedin Chapter2 containspolysemousverbs,but k-Meansonly produceshard
clusters.
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4.2.2 Description of Evaluation Measures

In the following, I describea rangeof possibleevaluationmeasures,with differenttheoretical
backgroundsanddemands.The overview does,of course,not representan exhaustive list of
clusteringevaluations,but tries to give an impressionof thevarietyof possiblemethodswhich
areconcernedwith clusteringandclusteringevaluation. Not all of thedescribedmeasuresare
applicableto our clusteringtask,soa comparisonandchoiceof thecandidatemethodswill be
providedin Section4.2.3.

Contingency Tables Contingency tablesarea typical meansfor describinganddefiningthe
associationbetweentwo partitions. As they will beof usein a numberof evaluationexamples
below, their notationis givenbeforehand.

Definition 4.2 A � � T contingencytable is a � � T matrix with rows � × �I� ¼ ´ ¼ ë and
columnsTDî��I� ¼ýïå¼ ® . ¯ × î denotesthe numberof objectsthat are commonto the set � × in
partition � (the clusteringresult) and the set T·î in partition T (the manualclassification).
Summingover the row or columnvaluesgivesthe marginal values

¯ × y and
¯ y î , referring to the

numberof objectsin classes� × and T·î , respectively. Summingover themarginal valuesresults
in thetotal numberof ³ objectsin theclusteringtask.

Thenumberof pairswith referenceto aspecificmatrixvalue Ê is calculatedby \ 1 xF] ; thepairsare
of specialinterestfor a convenientcalculationof evaluationresults.For illustrationpurposes,a� � T contingency tableis describedby anexample:T � Å T wM� Å ­ � Â � ¬ Ç��>T x¢� Å9È � « �-�nÇ
Ç��� Å ��wà� Å ­ � Â Ç����¢x�� Å ¬ � È � « Ç���� ^3� Å �nÇ
Ç� � T contingency table:TÙw T x��w ¯ w"wB�ç� ¯ wRx��Æ� ¯ w"y
�¡��¢x ¯ xFwB�£� ¯ x"x��¡� ¯ xFy
�Æ�� ^ ¯ ^FwB�Ñ� ¯ ^"x��þ� ¯ ^Fy
�þ�¯ yzwÎ�Æ� ¯ y x��ç� ³·�Æ¥
Thenumberof pairswithin thecellsof thecontingency tablesis asfollows.TÙw T¿x��w \ ¨ V8Vx_] �£� \ ¨ VDWx`] �Æ� \ ¨ V8axN] ����¢x \ ¨ W�Vx_] �Ñ� \ ¨ W8Wx`] �þ� \ ¨ W�axN] �ç�� ^ \ ¨cb Vx_] �Ñ� \ ¨cb Wx`] �Æ� \ ¨cb axN] �ç�\ ¨ a Vx ] �Æ� \ ¨ a Wx ] �ç� \ { x ] �£���
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Sum-of-Squared-Error Criterion

Summingover thesquareddistancesbetweentheclusteringobjectsandtheir clusterrepresenta-
tives(i.e. the respective clustercentroids)is a standardcostfunction. Theevaluationdefinesa
measurefor thehomogeneityof theclusteringresultswith respectto theobjectdescriptiondata,
but without referenceto a goldstandard.

The sum-of-squared-errorG originally refers to Euclideandistance,but is applicableto fur-
ther distancemeasures.The definition wasgiven in Equation(4.18)and is repeatedin Equa-
tion (4.19),with theclustercentroidof cluster � × abbreviatedas ¬,« ³ × .G Ï ��ÐÎ� �Ö ×jØ w ÖH 23476 ÈAÏ ¶ � ¬,« ³ × Ð x (4.19)

SilhouetteValue

KaufmanandRousseeuw(1990,pages83ff) presentthesilhouetteplot asameansfor clustering
evaluation.With thismethod,eachclusteris representedby asilhouettedisplayingwhichobjects
lie well within theclusterandwhich objectsaremarginal to thecluster. Theevaluationmethod
alsorefersto theobjectdata,but not to agoldstandard.

To obtainthesilhouettevalue µI´�® for anobject ¶ × within a cluster �¢� , we comparetheaverage
distance­ between¶ × andall otherobjectsin �¢� with the averagedistance

Â
between¶ × and

all objectsin the neighbourcluster �ed , cf. Equations4.20 to 4.22. For eachobject ¶ × applies¸N�C¼ µI´6® Ï ¶ × Ð@¼ � . If µI´6® Ï ¶ × Ð is large, the averageobjectdistancewithin the clusteris smaller
thantheaveragedistanceto theobjectsin theneighbourcluster, so ¶ × is well classified.If µI´6® Ï ¶ × Ð
is small, theaverageobjectdistancewithin theclusteris larger thantheaveragedistanceto the
objectsin theneighbourcluster, so ¶ × hasbeenmisclassified.­ Ï ¶ × ÐÎ� �

Ý �¢� Ý ¸ � ÖH :>2347fg" H :3�Ø H 6 ÈAÏ ¶ × � ¶ î7Ð (4.20)

Â9Ï ¶ × ÐÎ� É ´ ³N4ihj�Ø 47f �
Ý �ed Ý ÖH :�234ih ÈAÏ ¶ × � ¶ î7Ð (4.21)

µI´6® Ï ¶ × ÐÎ� Â9Ï ¶ × Ð(¸ ­ Ï ¶ × ÐÉ�­ Ê Å ­ Ï ¶ × Ð7� Â=Ï ¶ × Ð-Ç (4.22)

In addition to providing informationaboutthe quality of classificationof a singleobject, the
silhouettevaluecanbeextendedto evaluatetheindividualclustersandtheentireclustering.The
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average silhouettewidth µI´�® Ï � × Ð of a cluster � × is definedastheaveragesilhouettevaluefor all
objectswithin thecluster, cf. Equation4.23,andtheaveragesilhouettewidth for theentiredata
setwith ë clustersµ ´�® Ï ë�Ð is definedastheaveragesilhouettevaluefor theindividualclusters,cf.
Equation4.24. µI´6® Ï � × ÐÎ� �

Ý � × Ý ÖH :�23476 µI´6® Ï ¶ î,Ð (4.23)

µ ´�® Ï ��ÐB� µI´6® Ï ë�ÐM� �ë �Ö ×oØ w µI´6® Ï � × Ð (4.24)

Class-basedPrecisionand Recall

What I call a class-basedP/R evaluationhasoriginally beendefinedby Vilain et al. (1995)as
scoringschemefor the coreferencetaskin MUC6. The evaluationmethodconsidersboth the
clusteringandthemanualclassificationasequivalenceclasseswhich aredefinedby thepartic-
ular object links which arenecessaryto encodethe equivalencerelations. The precisionand
recall scoresareobtainedby calculatingthe leastnumberof object links requiredto align the
equivalenceclasses.

Let ¬ Ï T × Ð be the minimal numberof correctobject links which arenecessaryto generatethe
equivalenceclassT × in themanualclassification:¬ Ï T × Ð¤� Ý T × Ý ¸Ñ� . With Ý � Ï T × Ð Ý thenumber
of classesin theclusteringpartitioncontainingany of theobjectsin T × , thenumberof missing
object links in the clusteringwhich are necessaryto fully reunite the objectsof class T × isÉ Ï T × Ð¢� Ý � Ï T × Ð Ý ¸å� . Recallfor a singleclusteris definedastheproportionof existing object
links of therelevantclustercomparedto theminimalnumberof correctobjectlinks.ª=« ¬,­�®1® Ï T × ÐB� ¬ Ï T × Ðº¸ É Ï T × Ð¬ Ï T × Ð � Ý T × Ý ¸ Ý � Ï T × Ð ÝÝ T × Ý ¸ � (4.25)

Extendingthemeasurefrom a singleequivalenceclassto theentireclassificationof the object
set ê is realisedby summingover theequivalenceclasses:ª=« ¬7­�®1®!k Ï �N�>TÆÐB� Þ ×

Ý T × Ý ¸ Ý � Ï T × Ð ÝÞ ×
Ý T × Ý ¸ � (4.26)

In thecaseof precision,we considertheequivalenceclasses� × in theclusteringandcalculate
theexistingandmissingobjectlinks in themanualclassificationwith respectto theclustering.

� ª=« ¬-´"µI´6¶ ³ Ï � × ÐM� ¬ Ï � × Ð ¸ É Ï � × Ð¬ Ï � × Ð � Ý � × Ý ¸ Ý � Ï � × Ð ÝÝ � × Ý ¸ � (4.27)

� ª=« ¬7´6µI´6¶ ³ k Ï � �>T¡ÐÎ� Þ ×
Ý � × Ý ¸ Ý � Ï � × Ð ÝÞ ×
Ý � × Ý ¸ � (4.28)
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Classification Clustering Evaluation
Class Link Class LinkT wM� Å ­ � Â � ¬ Ç a-b, ��wÎ� Å ­ � Â Ç a-b ª�« ¬7­�®R®lk Ï �N��T¡ÐM� @m^Fn�x'EQo�@m^Fn�x'E@m^Fn/w�EQo�@m^Fn/w�E � xp � wx

b-c � ª�« ¬-´"µI´�¶ ³ k Ï �N��T¡ÐM�T¿x¢� Å9È � « �-�nÇ d-e, �¢x�� Å ¬ � È � « Ç c-d,
@�xFn/w�ESo�@q^Fn�x'ESor@lwsn/w�E@�xFn/w�ESo�@q^Fn/w�ESor@lwsn/w�E � x ^

e-f d-e � ¸ µ ¬7¶9ª=«5k Ï � �>T¡ÐM� x't VW t WbVW o Wb � p u� ^�� Å �PÇ
Table4.1: Exampleevaluationfor class-basedP/R

The �Q¸ µ ¬,¶�ª=«5k asgivenin Equation4.29is theharmonicmeanbetween� ª=« ¬7´6µ ´�¶ ³ k and ª=« ¬,­�®1®!k .
� ¸ µ ¬7¶9ª=«5k Ï � �>T¡ÐM� �À¹ ª�« ¬7­�®1®!k ¹ � ª=« ¬7´6µ ´�¶ ³ kª=« ¬,­�®1®!k °ö� ª=« ¬7´6µI´6¶ ³ k (4.29)

Pair-wisePrecisionand Recall

Beingclosestto my clusteringarea,HatzivassiloglouandMcKeown(1993)presentanevaluation
methodfor clusteringin NLP: they defineand evaluatea clusteranalysisof adjectives. The
evaluationis basedon commonclustermembershipof object pairs in the clusteringand the
manualclassification.Onthebasisof commonclustermembership,recallandprecisionnumbers
arecalculatedin the standardway, cf. Equations(4.30) and(4.31). True positives

¯ � are the
numberof commonpairsin T and � , falsepositives ��� thenumberof pairsin � , but not T ,
andfalsenegatives �A³ thenumberof pairsin T , but not � . I addthef-scoreasharmonicmean
betweenrecallandprecision,asabove. Table4.2presentsanexampleof pair-wiseprecisionand
recallcalculation. ª=« ¬,­�®1® � ¯ ��u³�° ¯ � (4.30)

� ª�« ¬-´"µI´6¶ ³·� ¯ �����° ¯ � (4.31)

Adjusted Pair-wisePrecision

Pair-wiseprecisionandrecallcalculation(seeabove)showssomeundesiredpropertiesconcern-
ing my linguisticneeds,especiallyconcerningtherecallvalue.I thereforeusetheprecisionvalue
andadjustthemeasureby ascalingfactorbasedon thesizeof therespectivecluster. Thedefini-
tion of theadjustedpair-wiseprecisionis givenin Equation(4.32).A correctpair refersto averb



4.2. CLUSTERINGEVALUATION 197

Classification Clustering EvaluationT wB� Å ­ � Â � ¬ Ç ��wÎ� Å ­ � Â Ç numberof commonpairsin T and � (
¯ � ): 2T¿x¤� Å9È � « �-�nÇ �¢x�� Å ¬ � È � « Ç numberof pairsin classificationT ( �u³@° ¯ � ): 6� ^�� Å �nÇ numberof pairsin clustering� ( ����° ¯ � ): 4ª=« ¬,­�®1® � xv � w^� ª=« ¬-´"µI´6¶ ³·� xp � wx�Ä¸ µ ¬7¶9ª=« � x't Vb t VWVb o VW � xw

Table4.2: Exampleevaluationfor pair-wiseP/R

Classification Clustering EvaluationT wM� Å ­ � Â � ¬ Ç ��wÎ� Å ­ � Â Ç xzy�y Ï ��w[ÐM� w^T¿x¢� Å9È � « �-�nÇ �¢x�� Å ¬ � È � « Ç xzy�y Ï �¢xmÐM� wp� ^�� Å �nÇ xzy�y Ï � ^mÐM�Æ�xzy�y Ï ��ÐÎ� w^ ¹ Ï Vbx ° V{^ ÐM� w^ ¹ Ï wv ° wwRx ÐM� wwRx
Table4.3: Exampleevaluationfor adjustedpair-wiseprecision

pair which is correctaccordingto thegold standard.Theevaluationmeasureof thewholeclus-
teringis calculatedby takingtheweightedaverageoverthequalitiesof theindividualclusters,as
definedin Equation(4.33). By inserting Ý � × Ý n/w asweight for eachcluster x|yry Ï � × Ð I calculate
theaveragecontribution of eachverb to x|yry Ï � × Ð . And sincetheoverall sumof xzy�y Ï � �>T¡Ð
for theclusteringis first summedover all clusters(andthereforeover theaveragecontributions
of theverbs)andthendividedby thenumberof clusters,I calculatetheaveragecontributionof a
verbto theclusteringAPP. Themeasureis developedwith specificcareconcerningthelinguistic
demands,e.g. without the addend° � in the denominatorof xzy�y Ï � × Ð the linguistic demands
wouldnotbefulfilled. Table4.3presentsanexampleof adjustedpair-wiseprecision.xzy�y Ï � × ÐÎ� ³ R$É Â «Iª ¶ � ¬7¶�ª=ª=« ¬ ¯ � ­
´�ª�µ�´ ³)� ×³ R$É Â «Iª ¶ ��� «Iª Â µ�´ ³}� × ° � (4.32)

xzy�y Ï � �>T¡Ð(� �
Ý � Ý Öu× xzy�y Ï � × Ð

Ý � × Ý (4.33)

Mutual Inf ormation

The way I definemutual informationbetweenthe clusteringandits gold standardis borrowed
from Strehlet al. (2000)who assessthesimilarity of objectpartitionsfor theclusteringof web
documents.Mutual informationis a symmetricmeasurefor thedegreeof dependency between
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Classification Clustering EvaluationT wB� Å ­ � Â � ¬ Ç ��wÎ� Å ­ � Â Ç � R$ª9´ ¯ Ë Ï ��w[ÐÎ�þ�T¿x¤� Å9È � « �-�nÇ �¢x�� Å ¬ � È � « Ç � R$ª9´ ¯ Ë Ï �¢xmÐÎ� x^� ^�� Å �nÇ � R$ª9´ ¯ Ë Ï � ^mÐÎ�þ�Tçä Ï �N�>TÆÐB�wv ¹ Ï �Q¹ � H ? W=~8�W=~ b� H ? @�x't�^'E ° �k�l�ì° �¢¹ � H ? Vl~=�Vl~ b� H ? @�x't�^'E ÐÎ�Æ�
�����=�
�
�
Table4.4: Exampleevaluationfor mutualinformation

the clusteringandthe manualclassification.It is basedon the notion of clusterpurity, which
measuresthequalityof asinglecluster� × referringto � î × , thelargestnumberof objectsin cluster� × which � × hasin commonwith agold standardverbclassTDî , having compared� × to all gold
standardverbclassesin T . � R$ª9´ ¯ Ë Ï � × ÐM� �

Ý � × Ý É�­ Ê�î Ï � î
× Ð (4.34)

Themutualinformationscorebetweentheclustering� andthemanualclassificationT is based
onthesharedobjectmembership,with ascalingfactorcorrespondingto thenumberof objectsin
therespectiveclusters,cf. Equation4.35.Thesecondline in Equation4.35relatesthedefinitions
by Strehletal. to thenotationin thecontingency table.Table4.4presentsanexampleof mutual
informationevaluation.Tçä Ï � �>T¡Ð � �³ �Ö ×jØ w

�Ö î Ø w � î × ®1¶ â Ï � : 6 t�{�|��'� V � : � �z�� � V � �� Ð®1¶ â Ï ë�¹ ® Ð
� �³ �Ö ×jØ w

�Ö î Ø w ¯ × î ®1¶ â Ï ¨c6 :�t�{¨c6 a t�¨ a : Ð®1¶ â Ï ë�¹ ® Ð
(4.35)

Rand Index

Rand(1971)definesan evaluationmeasurefor a generalclusteringproblemon basisof agree-
mentvs. disagreementbetweenobjectpairs in clusterings.He statesthat clustersaredefined
asmuchby thosepointswhich they do not containasby thosepointswhich they do contain.
Therefore,if the elementsof an object-pairareassignedto the sameclassesin both the clus-
tering and the manualclassification,andalso if they are assignedto differentclassesin both
partitions,this representsasimilarity betweentheequivalenceclasses.Thesimilarity evaluation
is basedon theoverlapin classagreementx , comparedto theclassdisagreementá , asdefined
by Equation(4.36),with xè°²á �ç³ . Table4.5presentsanexampleof theRandindex.

æ ­ ³ ÈAÏ � �>T¡ÐM� Þ {× � î�� Ï ¶ × � ¶ î7Ð\ { x�] (4.36)
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Classification Clustering EvaluationT wM� Å ­ � Â � ¬ Ç ��wM� Å ­ � Â Ç agree: numberobjectpairstogetherin both T and � : 2T¿x¢� Å9È � « �-�PÇ �¢x¢� Å ¬ � È � « Ç agree: numberobjectpairsseparatein both T and � : 7� ^¢� Å �nÇ disagree: numberobjectpairsmixedin T and � : 6æ ­ ³ ÈAÏ � �>T¡ÐÎ� x'o ux'o u o v � �w w �Ñ���	¥
Table4.5: Exampleevaluationfor Randindex

where

� Ï ¶ × � ¶ î7ÐM� ����� ���� � if thereexist �¢� Ã � and TUd Ã T suchthatobjects¶ × and ¶ î arein �¢� and T[dÎ�� if thereexist �¢� Ã � and TUd Ã T suchthat ¶ × is in both �¢� and T[d
while ¶ î is in neither �¢� or TUdM�� otherwise�

(4.37)

Rand Index adjustedby Chance

HubertandArabie(1985)arguefor a correctionof theRandindex for chance,in thesensethat
the index would take on someconstantvalue (e.g. zero) underan appropriatenull modelof
how thepartitionshave beenchosen.Accordingto HubertandArabie,themostobviousmodel
for randomnessassumesthat the � � T contingency tableis constructedfrom thegeneralised
hyper-geometricdistribution,i.e. the � and T partitionsarepickedatrandom,giventheoriginal
numberof classesandobjects.

Thegeneralform of anindex correctedfor chanceis givenin Equation(4.38).2 The index refers
to the observed numberof object pairs on which the partitionsagree. The expectednumber
of object pairs with classagreementattributableto a particularcell in the contingency table
is definedby the numberof pairs in the row timesthe numberof pairs in the columndivided
by the total numberof pairs, cf. Equation(4.39). The maximumnumberof object pairs is
given by the averagenumberof possiblepairs in the clusteringandthe manualclassification.
Otherpossibilitiesfor themaximumindex would bee.g. theminimumof thepossiblepairsin
clusteringandmanualclassificationÉ ´ ³ Ï Þ × \ ¨c6 ax ] �-Þ î \ ¨ a :x ] Ð or simply the possiblepairsin the
manualclassificationÞ î \ ¨ a :x%] whenconsideringthemanualclassificationastheoptimum. The
correctedRandindex is givenin Equation(4.40).Therangeof æ��Vó�î is �Ä¼¡æ��Vó�îN¼�� , with only
extremecasesbelow zero.Table4.6presentsanexample.

ä�³ È « Ê$�Vó�îQ� ä�³ È « Ê ¸�G Ê
� « ¬ ¯ « È ä�³ È « ÊT ­ Ê ´�É�R$É ä�³ È « Ê ¸�G Ê
� « ¬ ¯ « È ä�³ È « Ê (4.38)

2In psychologicalliterature,theindex is referredto askappastatistic(Cohen,1960).
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Classification Clustering EvaluationTÙwM� Å ­ � Â � ¬ Ç ��wÎ� Å ­ � Â Ç æ ­ ³ È �Vó�î � xNn { ~8�VD�VW @ p o v E�n { ~8�VD� � x�n���w n � � �Ñ���k������¥
�T x¢� Å9È � « �<�nÇ �¢x�� Å ¬ � È � « Ç� ^�� Å �nÇ
Table4.6: Exampleevaluationfor adjustedRandindex

GNÊ
��� ¯ × î��� � \ ¨c6 ax�] \ ¨ a :x%]\ { x�] (4.39)

æ ­ ³ È �bó�î Ï �N�>TÆÐÎ� Þ × " î \ ¨c6 :x�] ¸ � 6 Ï=� 6 aW Ð � : Ï � a :W ÐÏ � W Ðwx Ï Þ × \ ¨c6 ax�] ° Þ î \ ¨ a :x%] Ð ¸ � 6 Ï � 6 aW Ð � : Ï � a :W ÐÏ � W Ð (4.40)

Matching Index

Fowlkesand Mallows (1983) defineanotherevaluationmethodbasedon contingency tables.
Their motivationis to definea measureof similarity betweentwo hierarchicalclusterings,asa
sequenceof measureswhich constitutethebasisfor a plotting procedure,to comparedifferent
cut-combinationsin the hierarchies.The measure��� is derived from the � � T contingency
tablewith � referringto a hierarchicalclusteringcut at level ´ , and T referringto a hierarchi-
cal clusteringcut at level ï . ��� comparesthe matchof assigningpairsof objectsto common
clusterswith the total numberof possiblepairs, the clusteringmarginals; ��� is definedas in
Equation(4.41).Table4.7presentsanexampleof thematchingindex, basedon thecontingency
table. ��� Ï �N�>TÆÐB� � �� yn��� � (4.41)

where

� ��� �Ö ×jØ w
�Ö î Ø w ¯ x× î ¸ ³ (4.42)

yW�Q� �Ö ×jØ w ¯ x
× y ¸ ³ (4.43)

� ��� �Ö î Ø w ¯ x y î ¸ ³ (4.44)
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Classification Clustering EvaluationT wB� Å ­ � Â � ¬ Ç ��wÎ� Å ­ � Â Ç � ���ç¦Q°Ñ�3° ¦�°å� ¸ ¥��Ñ¦T¿x¤� Å9È � « �-�nÇ �¢x�� Å ¬ � È � « Ç yn���Ñ¦�°²�Q°Ñ� ¸ ¥N�Æ�� ^�� Å �nÇ � ���Æ�Q°²�ð¸ ¥����������� p  ¡ tbwRx � p  � v �ç�
�	¦
���
���
Table4.7: Exampleevaluationfor matchingindex

4.2.3 Comparisonof Evaluation Measures

Section4.2.2 hasdescribeda variety of possiblemeasuresto evaluatethe result of a cluster
analysis.Following, thedifferentmeasuresarecomparedagainsteachotherandaccordingto the
demandsof a clusteringevaluation,asdefinedin Section4.2.1. The comparisonis performed
in Table4.8,which lists theevaluationmethodsagainstthedemands.Thedemandsarebriefly
repeated:© Referenceto goldstandard(given:+or notgiven:-)© Applicableto all similarity measures(yes:+or no:-)© Independentof similarity measure(yes:+or no:-)© Valuefor specificclusterandwholeclustering(yes:+or no:-)© Biasin clusternumber(none:-)© Sensibility to linguistic desiderata(list of failures;none:-),with a brief repetitionof the

desideratafrom Section4.2.1:

(a) Clusteringresultshouldnot be Ý � Ý �þ� .
(A failureof this desideratumcorrespondsto abiastowardsfew largeclusters.)

(b) Clusteringresultshouldnot besingletons.
(A failureof this desideratumcorrespondsto abiastowardsmany smallclusters.)

(c) Largercorrectclustershouldbebetterthansmallercorrectcluster.

(d) Correctclustershouldbebetterthansameclusterwith noise.

(e) Correctclusterwith Ê objectsshouldbebetterthannoisyclusterwith Ê objects.

(f) Correctunionof correctclustersshouldbebetterthanseparateclusters.

(g) Correct,separatedclustersshouldbebetterthanincorrectunion.

Thesuccessandfailureof thedesideratahavebeenevaluatedonartificial clusteringexam-
pleswhich modelthediverseclusteringoutputs.
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This issuerefersto anexperimentfor illustratingthesensibilityof theevaluationmeasures
to a step-wiseintroductionof errors. First the manualclassificationis evaluatedagainst
itself, thenI introduceanartificial errorandevaluatetheresultagain,etc.Theerror intro-
ductionis repeated25 times,andanevaluationmethodsensibleto theerror introduction
shouldreactmonotonicallyin its qualityscore.Figures4.3to 4.5illustratetheerrorsensi-
bility of x|yry , thepair-wisef-score y ­�´aªQ¢ and æ ­ ³ È �Vó�î .© Interpretation(minimumandmaximumvalue,if existing,else:-)

The core distinction betweenthe methodsis their referenceto the gold standard:The sum-
of-squared-errorandsilhouetteplot do not refer to the gold standardat all, they measurethe
qualityof theclusteranalysiswith referenceto thedatadefinitionandsimilarity measure.Class-
basedP/R’s underlyingidea is very different to any otherevaluationmethod;it comparesthe
distributionof verbsbelongingto acommonsemanticclassover thedifferentsetsin apartition.
Both pair-wiseP/Randtheadjustedprecisionmeasureconsidertheverbpairscorrectlyformed
by the clusteranalysis,with APP incorporatingthe linguistic desiderata.All otherevaluation
methodsconcentrateonthenumberof verbsagreeingin thegoldstandardandguessedpartitions,
as provided by contingency tables;mutual information weightsthe scoreby the sizesof the
respectivesets,theRandindex by thenumberof possiblepairs,andtheadjustedRandindex and
thematchingindex take theexpectednumberof agreeingverbsinto account.

Table4.8 illustratesthat the differentmethodshave individual strengthsandweaknesses.(a)
Evaluationmeasureswithout generalminimum and maximumof the quality scoresare more
difficult, but possibleto interpret. (b) In general,it is betterto have quality valuesfor both the
specificclustersandthewholeclustering,but we cando without theformer. (c) Not acceptable
for my linguistic needsareevaluationmethodswhich (i) do not refer to the gold standard,be-
causeI want to measurehow closewe cometo that, (ii) aredependenton a specificsimilarity
measure,becauseI want to beableto comparetheclusteringresultsbasedon a rangeof simi-
larity measures,(iii) have a strongbiastowardsmany smallor few largeclusters,(iv) fail on a
varietyof linguistic demands,or (v) donotbehavemonotonicallyonerrorintroduction.

To conclude,applicableevaluationmethodsto my clusteringtaskare the f-scoreof pair-wise
P/R y ­
´aªQ¢ , the adjustedpair-wise precision xzy�y , the adjustedRandindex æ ­ ³ È �bó�î , andthe
matchingindex ��� . Empirically, thereis no largedifferencesin thejudgementof thesemethods,
so I decidedto concentrateon threemeasureswith differentaspectson the clusterevaluation:x|yry asthemostlinguisticevaluation,y ­
´�ªS¢ whichprovidesaneasyto understandpercentage
(usuallythereaderis familiar with judgingaboutpercentages),andthe æ ­ ³ È �bó�î which provides
themostappropriatereferenceto anull model.
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gold standard similarity measure value
applicable independent specific whole

Error - + - + +
Silhouette - + - + +

ClassR + + + - +
ClassP + + + + +
ClassF + + + - +

PairR + + + - +
PairP + + + - +
PairF + + + - +

APP + + + + +
MI + + + + +

Rand + + + - +
Rand£'¤B¥ + + + - +

B-k + + + - +

bias linguistics error interpretation
(failure) min max

Error many small b, c, f - - -
Silhouette many small b, f - -1 1

ClassR few large a,d, g + 0 100
ClassP many small b, f + 0 100
ClassF few large a + 0 100

PairR few large a,d, g + 0 100
PairP - c, f + 0 100
PairF - - + 0 100

APP - - + 0 -
MI many small b + 0 -

Rand many small b, d + 0 1
Rand£;¤q¥ - - + 0 1

B-k - - + 0 1

Table4.8: Comparisonof evaluationmeasures
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4.3 Summary

This chapterhasprovidedan overview of clusteringalgorithmsandevaluationmethodswhich
arerelevant for thenaturallanguageclusteringtaskof clusteringverbsinto semanticclasses.I
have introducedthe readerinto the backgroundof clusteringtheoryandstep-wiserelatedthe
theoreticalparametersfor a clusteranalysisto thelinguistic clusterdemands:© Thedataobjectsin theclusteringexperimentsareGermanverbs.© Theclusteringpurposeis to find a linguistically appropriatesemanticclassificationof the

verbs.© I considerthealternationbehaviour a key componentfor verbclassesasdefinedin Chap-
ter 2. The verbsaredescribedon threelevels at the syntax-semanticinterface,and the
representationof theverbsis realisedby vectorswhich describetheverbsby distributions
over their features.© As ameansfor comparingthedistributionalverbvectors,I havepresenteda rangeof sim-
ilarity measureswhich arecommonlyusedfor calculatingthesimilarity of distributional
objects.© I havedescribeda rangeof clusteringtechniquesandarguedfor applyingthehardcluster-
ing techniquek-Meansto the Germanverb data. k-Meanswill be usedin the clustering
experiments,initialisedby randomandhierarchicallypre-processedclusterinput.© Basedon a seriesof generalevaluationdemands,generalclusteringdemandsandspecific
linguistic clusteringdemands,I have presenteda varietyof evaluationmeasuresfrom di-
verseareas.Thedifferentmeasureswerecomparedagainsteachotherandaccordingto the
demands,andtheadjustedpair-wiseprecisionx|yry , thef-scoreof pair-wiseP/R y ­
´aªQ¢ ,
andtheadjustedRandindex æ ­ ³ È �Vó�î weredeterminedfor evaluatingtheclusteringexper-
imentsin thefollowing chapter.





Chapter 5

Clustering Experiments

In theprecedingchapters,I have introducedtheconceptof a Germansemanticverbclassifica-
tion, astatisticalgrammarmodelasasourcefor verbdescription,andalgorithmsandevaluation
methodsfor clusteringexperiments.This chapterbringstogethertheconcept,thedataandthe
techniques,and presentsclusteringexperimentswhich investigatethe automaticinduction of
semanticclassesfor Germanverbs. It is clear from the choiceof verbsandverb classes,the
availabledatafor featuredescriptionandtherestrictedpotentialof theclusteringalgorithm,that
theclusteringresultswill not satisfythesemanticdefinitionof theverbclasses.But thegoal is
not to provide theperfectresult,but to gainasmuchinsightaspossibleinto theaspectsof verb
clusteringin orderto utilise theknowledgein relatedNLP tasks.Partsof theexperimentshave
alreadybeenpublishedby Schulteim WaldeandBrew (2002)andSchulteim Walde(2003b).

Thefirst sectionof thechapter(Section5.1) introducestheGermanverbsandthegold standard
verbclassesfrom anempiricalpoint of view, andillustratestheverbdataandfeaturechoicefor
theexperiments.Section5.2describestheclusteringsetup,processandresults,followedby an
interpretationof the experimentsin Section5.3. Section5.4 discussespossibilitiesto optimise
the experimentsetupandperformance,andSection5.6 citesanddiscussesrelatedwork to the
clusteringexperiments.

5.1 Clustering Data

Chapter4 haspresentedthe Germanverbsasclusteringobjects,andverb descriptionsat the
syntax-semanticinterfaceasthe objectfeatures.This sectionintroducesthe clusteringobjects
and the choiceof featuresin moredetail (Sections5.1.1and5.1.2),which is relevant for the
clusteringexperiments.Section5.1.3illustratestheverbsandtheir featuresby variousmeans,to
provide thereaderwith anintuition on theclusteringdata.

207
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5.1.1 German Verbsand Verb Classes

Thehand-constructedGermanverbclasseshavebeendiscussedin Chapter2. Themanualclasses
representthegoldstandardclassificationwhichontheonehandprovidestheobjectsfor theclus-
teringexperimentsandon theotherhanddefinesthebasisfor evaluatingtheclusteringresults.
Theclusteringexperimentsasdescribedin this chapterfirst refer to a reducedsubsetof classes
from the existing classification,andlater on refer to the entireset. Why experimentson a re-
strictedsetof verbs?Main reasonsfor preliminaryexperimentson a restricteddomainof verbs
andverb classesare(i) it is easierto obtain introspective judgementson the valueandthe in-
terpretationof theautomaticverbclusterings,(ii) thedividing line betweentheclassesis more
clear-cut, and(iii) it is possibleto performunambiguousevaluationsof the clusteringresults,
sinceI eliminatedtheambiguityfrom theclassification.Thereducedsetof verbclassesis listed
below. Table5.1refersto empiricalpropertiesof thefull andthereducedsetof verbclasses.

1. Aspect: anfangen,aufhören,beenden,beginnen,enden

2. PropositionalAttitude: ahnen,denken,glauben,vermuten,wissen

3. Transferof Possession(Obtaining): bekommen,erhalten,erlangen,kriegen

4. Transferof Possession(Supply): bringen,liefern,schicken,vermitteln,zustellen

5. Mannerof Motion: fahren,fliegen,rudern,segeln

6. Emotion: ärgern,freuen

7. Announcement: ankündigen,bekanntgeben,eröffnen,verkünden

8. Description: beschreiben,charakterisieren,darstellen,interpretieren

9. Insistence: beharren,bestehen,insistieren,pochen

10. Position: liegen,sitzen,stehen

11. Support: dienen,folgen,helfen,unterstützen

12. Opening: öffnen,schließen

13. Consumption: essen,konsumieren,lesen,saufen,trinken

14. Weather: blitzen,donnern,dämmern,nieseln,regnen,schneien

Full Set ReducedSet
Verbs 168 57
Classes 43 14
Classsizes 2-7 2-6
Averagenumberof verbsperclass 3.91 4.07
Verbfrequencies(min/max) 8 – 71,604 8 – 31,710
Ambiguousverbs 8 0

Table5.1: Empiricalpropertiesof goldstandardverbclasses
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5.1.2 FeatureChoice

Oneof themostdifficult partsof aclusteranalysisis thechoiceof appropriatefeaturesto describe
theclusteringobjects.Why is this sodifficult?© Thechosenfeaturesaresupposedto representa relevantsubsetof possiblefeatures.But

what does‘relevant’ refer to? In our task, doesit mean(a) relevant for describingthe
specificverbsin themanualclassification,(b) relevantfor ageneraldescriptionof German
verbs,or (c) relevantfor anoptimalclusteringresult?© Theoutcomeof a clusteringdoesnot necessarilyalign with expectationsasbasedon the
linguistic intuition for thechoiceandvariationof thefeatures.Evenif we knew aboutan
optimal featuresetto describetheclusteringobjects,this featuresetdoesnot necessarily
resultin theoptimalclustering,andviceversa.© If thechoiceof featuresis optimisedwith regardto anoptimalclusteringoutcome,werisk
to overfit thedatafor theclusteranalysis,i.e. applyingthesamefeaturesetandthesame
clusteringmethodologyto adifferentsetof verbsdoesnotnecessarilyresultin thedesired
optimalclustering.© Intuitively, one might want to add and refine featuresad infinitum, but in practiseit is
necessaryto tunethefeaturesto thecapabilityof theclusteringalgorithm,which mustbe
ableto (i) processthe features(restrictionson time andspace),and(ii) generaliseabout
thefeatures.In addition,theremight bea theoreticallydefinedlimit on theusefulnessof
features.

Theabovediscussiondemonstratesthatwhendefininganappropriatefeaturechoicefor theGer-
manverbs,we needto find a compromisebetweena linguistically plausibleverb description
andan algorithmicallyapplicablefeatureset. My strategy is asfollows: SinceI am interested
in a linguistic concern,I specifythe verbdescriptionin a linguistically appropriateway. Only
whenit comesto modellingthefeaturesin adistributionappropriatefor theclusteringalgorithm,
I compromisefor practicalproblems,suchasa large numberof featurescausinga sparsedata
problem. As shown by Schulteim Walde(2000a),a sparsefeaturevectordescriptiondestroys
valuableclusteringresults.

This sectiondescribesthe featurechoiceasit is usedin theclusteringexperiments.Variations
of verb attributesmight confuseat this stageof the thesisandwill be discussedseparatelyin
Section5.4,which optimisesthesetupof theclusteringexperimentsandshows that theapplied
strategy is near-optimal.

In thefollowing, I specify(A) thebasicfeaturedescriptionof theGermanverbs,andthenarange
of manipulationson the featuredistributions: (B) a strengthenedversionof theoriginal feature
values,(C) a variationof thefeaturevaluesby applyinga simplesmoothingtechnique,and(D)
artificially introducingnoiseinto thefeaturevalues.
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A) BasicFeatureDescription

As saidbefore,theGermanverbsaredescribedon threelevelsat thesyntax-semanticinterface,
eachof themrefiningthepreviouslevel by additionalinformation.Theinductionof thefeatures
andthefeaturevaluesis basedon thegrammar-basedempiricallexical acquisitionasdescribed
in Chapter3. The first level encodesa purely syntacticdefinition of verb subcategorisation,
thesecondlevel encodesasyntactico-semanticdefinitionof subcategorisationwith prepositional
preferences,and the third level encodesa syntactico-semanticdefinition of subcategorisation
with prepositionalandselectionalpreferences.So the refinementof verb featuresstartswith
a purely syntacticdefinition and step-wiseaddssemanticinformation. The most elaborated
descriptioncomescloseto a definition of the verb alternationbehaviour. I have decidedon
this threestepproceedingof verbdescriptions,becausetheresultingclustersandevenmorethe
changesin clusteringresultswhichcomewith achangeof featuresshouldprovideinsightinto the
meaning-behaviour relationshipat thesyntax-semanticinterface.Furtherpossibilitiesto extend
theverbdescriptionsby informationwhichhelpsclassifytheverbsin asemanticallyappropriate
way (e.g. morphologicalproperties,auxiliary selection,adverbial combinations,etc.) arenot
realisedwithin thecurrentclusteringexperiments,but couldbeadded.

CoarseSyntactic Definition of Subcategorisation Chapter3 hasdescribedthedefinitionof
subcategorisationframesin theGermangrammar. Thestatisticalgrammarmodelprovidesfre-
quency distributionsof Germanverbsover 38 purely syntacticsubcategorisationframes. On
basisof thefrequency distributions,we candefineprobabilitydistributions,andbinarydistribu-
tionsby settinga cut-off for the relevanceof a frametype. Thecut-off is setto 1%. Table5.2
presentsanexampleof thedistributionsfor theverbglauben‘to think, to believe’. The reader
is remindedof theframetypedefinitionsin AppendixA. Thevaluesin thetableareorderedby
frequency.

Syntactico-SemanticDefinition of Subcategorisationwith Prepositional Preferences The
Germangrammaralso provides informationaboutthe specificusageof prepositionalphrases
with respectto a certainsubcategorisationframetype containinga PP(abbreviation: p). On
basisof the PPinformation, I createan extendedverb distribution that discriminatesbetween
differentkindsof PP-arguments.Thefrequenciescanbereadfrom thegrammarparameters;the
probabilitiesarecreatedby distributingthejoint probabilityof averbandthePPframe(np,nap,
ndp, npr, xp) over the prepositionalphrases,accordingto their frequenciesin the corpus;the
binaryvaluesarebasedonacut-off of 1%,asbefore.

Prepositionalphrasesarereferredto by caseandpreposition,suchas‘Dat.mit’, ‘Akk.für’. As
mentionedbefore,thestatisticalgrammarmodeldoesnotperfectlylearnthedistinctionbetween
PP-argumentsandPP-adjuncts.Therefore,I havenot restrictedthePPfeaturesto PP-arguments,
but to 30 PPsaccordingto ‘reasonable’appearancein the corpus. A reasonableappearanceis
therebydefinedby the30 mostfrequentPPswhichappearwith at least10differentverbs.



5.1. CLUSTERINGDATA 211© Akk : an,auf,bis,durch,für, gegen,in, ohne,um,unter, vgl, über© Dat : ab,an,auf,aus,bei, in, mit, nach,seit,unter, von,vor, zu,zwischen,über© Gen: wegen,während© Nom: vgl

Table5.3presentsexampledistributionsfor theverbreden‘to talk’ andtheframetypenp , with
thejoint verb-framenumbersin thefirst line. Theframecombinationsareorderedby frequency.

Whenutilising the refineddistributionsas featuredescriptionsfor verbs,(a) the coarseframe
descriptioncaneitherbe substitutedby the refinedinformation,or (b) the refinedinformation
canbegivenin additionto thecoarsedefinition. With respectto (a), thesubstitutionguarantees
in caseof probabilitiesthat thedistribution valuesstill sumto 1, which is desirablefor various
similarity measures,while (b) is ableto provide frameinformationon variouslevelsat thesame
time. For theclusteringexperiments,I will applybothversions.

Syntactico-SemanticDefinition of Subcategorisationwith PrepositionalandSelectionalPref-
erences A linguistically intuitive extensionof the former subcategorisationdistributionsis a
framerefinementby selectionalpreferences,i.e. theslotswithin a subcategorisationframetype
arespecifiedaccordingto which ‘kind’ of argumentthey require.Thegrammarprovidesselec-
tional preferenceinformationon a fine-grainedlevel: it specifiesthepossibleargumentrealisa-
tionsin form of lexical heads,with referenceto aspecificverb-frame-slotcombination.Table5.4
lists nominalargumentheadsfor theverbverfolgen ‘to follow’ in theaccusative NP slot of the
transitiveframetypena (therelevantframeslot is underlined),andTable5.5listsnominalargu-
mentheadsfor theverbreden‘to talk’ in thePPslotof thetransitiveframetypenp:Akk.über .
Theexamplesareorderedby thenounfrequencies.For presentationreasons,I seta frequency
cut-off. ThetableshavebeenpresentedbeforeasTables3.18and3.19,respectively.

Obviously, wewould run into asparsedataproblemif we tried to incorporateselectionalprefer-
encesinto theverbdescriptionson sucha specificlevel. We areprovidedwith rich information
on the nominal level, but we needa generalisationof the selectionalpreferencedefinition. A
widely usedresourcefor selectionalpreferenceinformationis the semanticontologyWordNet
(Miller et al., 1990;Fellbaum,1998). Within the framework of EuroWordNet (Vossen,1999),
the University of Tübingendevelopsthe Germanversionof WordNet,GermaNet(Hampand
Feldweg, 1997;Kunze,2000).

I utilisetheGermannounhierarchyin GermaNetfor thegeneralisationof selectionalpreferences.
Thehierarchyis realisedby meansof synsets,setsof synonymousnouns,which areorganised
by multiple inheritancehyponym/hypernym relationships.A nouncanappearin severalsynsets,
accordingto its numberof senses.Figure5.1 illustratesthe (slightly simplified)GermaNethi-
erarchyfor the nounKaffee ‘coffee’, which is encodedwith two senses,(1) asa beverageand
luxury food, and(2) asexpressionfor anafternoonmeal. Both sensesaresubsumedunderthe
generaltop level nodeObjekt‘object’.
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Frame Freq Prob Bin

ns-dass 1,928.52 0.279 1
ns-2 1,887.97 0.274 1
np 686.76 0.100 1
n 608.05 0.088 1
na 555.23 0.080 1
ni 346.10 0.050 1
nd 234.09 0.034 1
nad 160.45 0.023 1
nds-2 69.76 0.010 1
nai 61.67 0.009 0
ns-w 59.31 0.009 0
nas-w 46.99 0.007 0
nap 40.99 0.006 0
nr 31.37 0.005 0
nar 30.10 0.004 0
nrs-2 26.99 0.004 0
ndp 24.56 0.004 0
nas-dass 23.58 0.003 0
nas-2 19.41 0.003 0
npr 18.00 0.003 0
nds-dass 17.45 0.003 0
ndi 11.08 0.002 0
ndr 2.00 0.000 0
nrs-dass 2.00 0.000 0
nrs-w 2.00 0.000 0
nir 1.84 0.000 0
nds-w 1.68 0.000 0
xd 1.14 0.000 0
nas-ob 1.00 0.000 0
ns-ob 1.00 0.000 0
x 0.00 0.000 0
xa 0.00 0.000 0
xp 0.00 0.000 0
xr 0.00 0.000 0
xs-dass 0.00 0.000 0
nds-ob 0.00 0.000 0
nrs-ob 0.00 0.000 0
k 0.00 0.000 0

Table5.2: Framedistributionsfor glauben
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Frame Freq Prob Bin

np 1,427.24 0.455 1

np:Akk.über 479.97 0.153 1
np:Dat.von 463.42 0.148 1
np:Dat.mit 279.76 0.089 1
np:Dat.in 81.35 0.026 1
np:Nom.vgl 13.59 0.004 0
np:Dat.bei 13.10 0.004 0
np:Dat.über 13.05 0.004 0
np:Dat.an 12.06 0.004 0
np:Akk.für 9.63 0.003 0
np:Dat.nach 8.49 0.003 0
np:Dat.zu 7.20 0.002 0
np:Dat.vor 6.75 0.002 0
np:Akk.in 5.86 0.002 0
np:Dat.aus 4.78 0.002 0
np:Dat.auf 4.34 0.001 0
np:Dat.unter 3.77 0.001 0
np:Akk.vgl 3.55 0.001 0
np:Akk.ohne 3.05 0.001 0
np:Dat.seit 2.21 0.001 0
np:Akk.gegen 2.13 0.001 0
np:Akk.an 1.98 0.001 0
np:Gen.wegen 1.77 0.001 0
np:Akk.um 1.66 0.001 0
np:Akk.bis 1.15 0.000 0
np:Gen.während 0.95 0.000 0
np:Dat.zwischen 0.92 0.000 0
np:Akk.durch 0.75 0.000 0
np:Akk.auf 0.00 0.000 0
np:Akk.unter 0.00 0.000 0
np:Dat.ab 0.00 0.000 0

Table5.3: Frame+PPdistributionsfor redenandframetypenp
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Noun Freq

Ziel ‘goal’ 86.30
Strategie ‘strategy’ 27.27
Politik ‘policy’ 25.30
Interesse ‘interest’ 21.50
Konzept ‘concept’ 16.84
Entwicklung ‘development’ 15.70
Kurs ‘direction’ 13.96
Spiel ‘game’ 12.26
Plan ‘plan’ 10.99
Spur ‘trace’ 10.91
Programm ‘program’ 8.96
Weg ‘way’ 8.70
Projekt ‘project’ 8.61
Prozeß ‘process’ 7.60
Zweck ‘purpose’ 7.01
Tat ‘action’ 6.64
Täter ‘suspect’ 6.09
Setzung ‘settlement’ 6.03
Linie ‘line’ 6.00
Spektakel ‘spectacle’ 6.00
Fall ‘case’ 5.74
Prinzip ‘principle’ 5.27
Ansatz ‘approach’ 5.00
Verhandlung ‘negotiation’ 4.98
Thema ‘topic’ 4.97
Kampf ‘combat’ 4.85
Absicht ‘purpose’ 4.84
Debatte ‘debate’ 4.47
Karriere ‘career’ 4.00
Diskussion ‘discussion’ 3.95
Zeug ‘stuff ’ 3.89
Gruppe ‘group’ 3.68
Sieg ‘victory’ 3.00
Räuber ‘robber’ 3.00
Ankunft ‘arrival’ 3.00
Sache ‘thing’ 2.99
Bericht ‘report’ 2.98
Idee ‘idea’ 2.96
Traum ‘dream’ 2.84
Streit ‘argument’ 2.72

Table5.4: Nominalargumentsfor verfolgen in na
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Noun Freq

Geld ‘money’ 19.27
Politik ‘politics’ 13.53
Problem ‘problem’ 13.32
Thema ‘topic’ 9.57
Inhalt ‘content’ 8.74
Koalition ‘coalition’ 5.82
Ding ‘thing’ 5.37
Freiheit ‘freedom’ 5.32
Kunst ‘art’ 4.96
Film ‘movie’ 4.79
Möglichkeit ‘possibility’ 4.66
Tod ‘death’ 3.98
Perspektive ‘perspective’ 3.95
Konsequenz ‘consequence’ 3.90
Sache ‘thing’ 3.73
Detail ‘detail’ 3.65
Umfang ‘extent’ 3.00
Angst ‘fear’ 3.00
Gefühl ‘feeling’ 2.99
Besetzung ‘occupation’ 2.99
Ball ‘ball’ 2.96
Sex ‘sex’ 2.02
Sekte ‘sect’ 2.00
Islam ‘Islam’ 2.00
Fehler ‘mistake’ 2.00
Erlebnis ‘experience’ 2.00
Abteilung ‘department’ 2.00
Demokratie ‘democracy’ 1.98
Verwaltung ‘administration’ 1.97
Beziehung ‘relationship’ 1.97
Angelegenheit ‘issue’ 1.97
Gewalt ‘force’ 1.89
Erhöhung ‘increase’ 1.82
Zölle ‘customs’ 1.00
Vorsitz ‘chair’ 1.00
Virus ‘virus’ 1.00
Ted ‘Ted’ 1.00
Sitte ‘custom’ 1.00
Ressource ‘resource’ 1.00
Notwendigkeit ‘necessity’ 1.00

Table5.5: Nominalargumentsfor redenüber���m� ‘to talk about’
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¦ ¦ ¦ ¦
¦ ¦ ¦ ¦

¦ ¦ ¦ ¦
¦ ¦ ¦ ¦

¦ ¦ ¦ ¦
¦ ¦ ¦ ¦

¦ ¦ ¦ ¦ ¦

Objekt

Ding, Sache

Artefakt,Werk

Produkt,Erzeugnis

Konsumgut

Artikel

Luxusartikel

Genussmittel

Kaffee

Nahrung,Lebensmittel,Esswaren,Essen,Speisen

flüssigesNahrungsmittel

Getränk

antialkoholischesGetränk

Essen,Mahl, Mahlzeit

Zwischenmahlzeit

Kaffeetrinken,Kaffee, Kaffeeklatsch

Figure5.1: GermaNethierarchyfor nounKaffee‘coffee’

For eachnounin a verb-frame-slotcombination,the joint frequency is split over the different
sensesof thenounandpropagatedupwardsthehierarchy. In caseof multiplehypernym synsets,
the frequency is split again. The sumof frequenciesover all top synsetsequalsthe total joint
frequency. For example,we assumethat thefrequency of thenounKaffee‘coffee’ with respect
to the verb trinken ‘to drink’ andthe accusative slot in the transitive framena is 10. Eachof
the two synsetscontainingKaffee is thereforeassigneda valueof 5, and the nodevaluesare
propagatedupwards,asFigure5.2 illustrates.

Repeatingthe frequency assignmentandpropagationfor all nounsappearingin a verb-frame-
slot combination,theresultdefinesa frequency distribution of theverb-frame-slotcombination
over all GermaNetsynsets.For example,Table5.6 lists themostfrequentsynsets(presentation
cut-off: 7) for thedirectobjectof essen‘to eat’. As expected,themoregeneralsynsetsappearat
thetopof thelist, sincethey subsumethefrequenciesof all subordinatedsynsetsin thehierarchy.
In addition,thealgorithmtendsto find appropriatesynsetsaccordingto thespecificframe-noun
combination,suchasFleisch ‘meat’, Backware ‘pastry’ in theexample.
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¦ ¦ ¦ ¦
¦ ¦ ¦ ¦

¦ ¦ ¦ ¦ ¦

Objekt| xFy w o u y w Ø w+§ �
Ding, Sache| xFy w �

Artefakt,Werk| xFy w �
Produkt,Erzeugnis| xFy w �

Konsumgut| xFy w �
Artikel | xFy w �

Luxusartikel | xFy w �
Genussmittel| xFy w �

Kaffee| w �

Nahrung,Lebensmittel,Esswaren,Essen,Speisen| xFy w o w Ø u y w �
flüssigesNahrungsmittel| xFy w �

Getränk| xFy w �
antialkoholischesGetränk| xFy w �

Essen,Mahl, Mahlzeit| w �
Zwischenmahlzeit| w �

Kaffeetrinken,Kaffee, Kaffeeklatsch| w �

Figure5.2: PropagatingfrequenciesthroughGermaNethierarchy
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Synset Freq

Objekt ‘object’ 261.25
Nahrung,Lebensmittel,Esswaren,Essen,Speisen ‘food’ 127.98
festesNahrungsmittel ‘solid food’ 100.28
Ding, Sache,Gegenstand,Gebilde ‘thing’ 66.24
Lebewesen,Kreatur, Wesen ‘creature’ 50.06
natürlichesLebewesen,Organismus ‘organism’ 49.14
Fleischware,Fleisch ‘meat’ 37.52
höheresLebewesen ‘highercreature’ 34.51
Tier ‘animal’ 26.18
Backware ‘pastry’ 25.96
Gericht,Speise,Essen ‘food’ 22.36
Grünzeug ‘vegetables’(coll.) 20.78
Gewebetier ‘animal’ 19.93
Artefakt,Werk ‘artefact’ 19.61
Attribut, Eigenschaft,Merkmal ‘attribute’ 17.73
Brot ‘bread’ 17.00
Qualität,Beschaffenheit ‘quality’ 16.96
Chordatier ‘animal’ 14.93
Wirbeltier ‘vertebrate’ 14.93
Gemüse ‘vegetables’ 14.91
Pflanze,Gewächs ‘plant’ 14.39
Nichts,Nichtsein ‘nothing’ 14.35
Maßeinheit,Maß,Messeinheit ‘measurement’ 13.70
Zeit ‘time’ 11.98
Stoff, Substanz,Materie ‘substance’ 11.88
Industriepflanze,Nutzpflanze ‘agriculturalcrop’ 11.48
kognitivesObjekt ‘cognitiveobject’ 10.70
Zeitpunkt ‘point of time’ 10.48
Fisch ‘fish’ 9.94
Kuchen ‘cake’ 8.96
nichtdefiniteRaumeinheit ‘non-definedspaceunit’ 8.66
Raumeinheit,Raummaß,Kubikmaß,Hohlmaß ‘spaceunit’ 8.66
Menge ‘amount’ 8.55
Struktur ‘structure’ 8.55
Messgerät,Messinstrument ‘measure’ 8.48
Uhrzeit,Zeit ‘time’ 8.48
Uhr, Zeitmessinstrument,Zeitmesser ‘time measure’ 8.48
Uhr ‘watch’ 8.48
Mensch,Person,Persönlichkeit, Individuum ‘individual’ 8.32
Wurstware,Wurst ‘meat’ 7.70

Table5.6: Selectionalpreferencedefinitionfor essenin na asbasedonGermaNetnodes
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To restrictthevarietyof nounconceptsto a generallevel, I consideronly the frequency distri-
butionsover the top GermaNetnodes.SinceGermaNethadnot beencompletedat thepoint of
time I have usedthehierarchy, I have manuallyaddedfew hypernym definitions,suchthat the
mostcommonlyusedbranchesrealisethefollowing 15conceptualtoplevels.Mostof themwere
alreadypresent;theadditionallinks might beregardedasa refinement.© Lebewesen‘creature’© Sache‘thing’© Besitz‘property’© Substanz‘substance’© Nahrung‘food’© Mittel ‘means’© Situation‘situation’© Zustand‘state’© Struktur‘structure’© Physis‘body’© Zeit ‘time’© Ort ‘space’© Attribut ‘attribute’© KognitivesObjekt‘cognitiveobject’© KognitiverProzess‘cognitiveprocess’

Sincethe 15 nodesexclude eachother and the frequenciessum to the total joint verb-frame
frequency, we can usethe frequenciesto definea probability distribution. Therefore,the 15
nodesdefinethe selectionalpreferencesfor a verb-frame-slotcombination.Tables5.7 and5.8
presentexamplesof selectionalpreferencedefinition with GermaNettop nodes. The relevant
frameslot is underlined.

The last steptowardsthe refinedsubcategorisationframedefinition of Germanverbsneedsto
considerthequestionof how to includetheselectionalpreferencesinto the frames.Two possi-
bilities arelistedbelow.

(a) Eachargumentslotin thesubcategorisationframesis substitutedby theverb-frame-slotcom-
binationrefinedby theselectionalpreference,e.g.insteadof having afeaturefor theverbbe-
ginnenandtheintransitiveframen, thejoint frequency isdistributedovern_NP.Nom(Lebe-
wesen) , n_NP.Nom(Sache) , etc.An exampleis givenin Table5.9.

Remarks:© The argumentslots of frame typeswith several argumentsare consideredindepen-
dently, e.g.na wouldbesplit intona_NP.Nom(Lebewesen), na_NP.Nom(Sache) ,
etc.,andna_NP.Akk(Lebewesen), na_NP.Akk(Sache) , etc.,but thereis no
directconnectionbetweentheNP.Nomrole andtheNP.Akk role.
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overwhich thejoint valueof verbandframetypeis distributed,(e.g.NP.Dat in nd),
to keepto the definition of a probability distribution, or we considereachrole in the
frametypes,sothejoint probabilityof verbandframetypeis distributedseveraltimes,
over eachof the roles. By that, we have a richer preferenceinformationon the verb
distribution,but thedistribution is not aprobabilitydistributionperdefinitionem.

(b) Thesubcategorisationframesaresubstitutedby thecombinationsof selectionalpreferences
for theargumentslots,e.g.thejoint probabilityof averbandna isdistributedoverna(Lebe-
wesen:Nahrung), na(Lebewesen:Sache), na(Sache:Nahrung) , etc.An ex-
ample is given in Table 5.10, for the most probablecombinations(presentationcut-off:
0.001).Thegrammaronly definesfrequenciesfor theseparateroles,but not for thecombi-
nations.

Remarks:© Thelinguistic ideaof a relationshipbetweenthedifferentargumentslotsin a frameis
representedin thefeaturecombinations.© Thenumberof featuresexplodes:for a frametypewith oneargumentslot we face15
features,for a frametype with two argumentslotswe face15x features,for a frame
typewith threeargumentslotswe face15̂ features.© Themagnitudesof probabilitiesfor theframetypesdiffer strongly, astheframeprob-
abilitiesaredistributedover15,15x or 15̂ features.

To summarise,thereis aslight linguisticbiastowardsversion(b) which is closerin realisingthe
relationshipbetweendifferentargumentsin a frame,but a strongpracticalbiastowardsversion
(a) to preventusfrom severedatasparseness.Thefavour for version(a) is confirmedby results
by Schulteim Walde(2000a),andpreliminaryclusteringresultswhich showedthedifficulty to
encodethedatain style(b). I thereforedecidedto encodetheselectionalpreferencesin style(a).
As for theprepositionalpreferences,thecoarseframedescriptioncaneitherbesubstitutedby the
refinedinformation,or therefinedinformationcanbegivenin additionto thecoarsedefinition.
For theclusteringexperiments,I will applybothversions.

A final thoughton selectionalpreferencesis concernedwith thechoiceof frametypesto bere-
finedwith preferenceinformation.Are selectionalpreferencesequallynecessaryandinformative
in all frametypes?I empirically investigatedwhich of theoverall framerolesmayberealised
by differentselectionalpreferencesandarethereforerelevantandinformative for a selectional
preferencedistinction. For example,the selectionalpreferencesin ‘na’ stronglyvary with re-
spectto the subcategorisingverb, but the selectionalpreferencesin ‘ni’ mostly refer to agents
andarethereforelessinterestingfor refinement.Theanalysisis givenin AppendixB; theresults
confirm the assumptionthat the degreeof informativenessof selectionalpreferencesin frame
typesdiffersaccordingto theirpotentialin distinguishingverbclasses.Therefore,in partsof the
clusteringexperiments,I will concentrateon a specificchoiceof frame-slotcombinationsto be
refinedby selectionalpreferences:n, na, nd, nad, ns-dass .
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Verb Frame Synset Freq Prob

verfolgen na Situation 140.99 0.244
‘to follow’ KognitivesObjekt 109.89 0.191

Zustand 81.35 0.141
Sache 61.30 0.106
Attribut 52.69 0.091
Lebewesen 46.56 0.081
Ort 45.95 0.080
Struktur 14.25 0.025
KognitiverProzess 11.77 0.020
Zeit 4.58 0.008
Besitz 2.86 0.005
Substanz 2.08 0.004
Nahrung 2.00 0.003
Physis 0.50 0.001

essen na Nahrung 127.98 0.399
‘to eat’ Sache 66.49 0.207

Lebewesen 50.06 0.156
Attribut 17.73 0.055
Zeit 11.98 0.037
Substanz 11.88 0.037
KognitivesObjekt 10.70 0.033
Struktur 8.55 0.027
Ort 4.91 0.015
Zustand 4.26 0.013
Situation 2.93 0.009
Besitz 1.33 0.004
Mittel 0.67 0.002
Physis 0.67 0.002
KognitiverProzess 0.58 0.002

Table5.7: Selectionalpreferencedefinitionwith GermaNettopnodes(1)
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Verb Frame Synset Freq Prob

beginnen n Situation 1,102.26 0.425
‘to begin’ Zustand 301.82 0.116

Zeit 256.64 0.099
Sache 222.13 0.086
KognitivesObjekt 148.12 0.057
KognitiverProzess 139.55 0.054
Ort 107.68 0.041
Attribut 101.47 0.039
Struktur 87.08 0.034
Lebewesen 81.34 0.031
Besitz 36.77 0.014
Physis 4.18 0.002
Substanz 3.70 0.001
Nahrung 3.29 0.001

nachdenken np:Akk.über Situation 46.09 0.380
‘to think’ ‘about’ Attribut 18.83 0.155

KognitivesObjekt 12.57 0.104
Zustand 11.10 0.092
Besitz 6.16 0.051
Sache 6.12 0.051
Struktur 5.28 0.044
Ort 5.12 0.042
Lebewesen 3.90 0.032
Zeit 3.34 0.028
KognitiverProzess 2.05 0.017
Physis 0.63 0.005

Table5.8: Selectionalpreferencedefinitionwith GermaNettopnodes(2)
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Frame Freq Prob Bin

na 1,026.07 0.644 1

na_NP.Akk(Situation) 140.99 0.157 1
na_NP.Akk(KognitivesObjekt) 109.89 0.123 1
na_NP.Akk(Zustand) 81.35 0.091 1
na_NP.Akk(Sache) 61.30 0.068 1
na_NP.Akk(Attribut) 52.69 0.059 1
na_NP.Akk(Lebewesen) 46.56 0.052 1
na_NP.Akk(Ort) 45.95 0.051 1
na_NP.Akk(Struktur) 14.25 0.016 1
na_NP.Akk(KognitiverProzess) 11.77 0.013 1
na_NP.Akk(Zeit) 4.58 0.005 0
na_NP.Akk(Besitz) 2.86 0.003 0
na_NP.Akk(Substanz) 2.08 0.002 0
na_NP.Akk(Nahrung) 2.00 0.002 0
na_NP.Akk(Physis) 0.50 0.001 0

Table5.9: Frame+Prefdistributionsof verfolgenandframetypena
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Frame Prob Bin

na 0.418 1

na(Lebewesen:Nahrung) 0.136 1
na(Lebewesen:Sache) 0.071 1
na(Lebewesen:Lebewesen) 0.053 1
na(Lebewesen:Attribut) 0.019 1
na(Lebewesen:Zeit) 0.013 1
na(Lebewesen:Substanz) 0.013 1
na(Lebewesen:KognitivesObjekt) 0.011 1
na(Lebewesen:Struktur) 0.009 0
na(Situation:Nahrung) 0.007 0
na(Sache:Nahrung) 0.006 0
na(KognitivesObjekt:Nahrung) 0.006 0
na(Struktur:Nahrung) 0.005 0
na(Lebewesen:Ort) 0.005 0
na(Lebewesen:Zustand) 0.005 0
na(Zeit:Nahrung) 0.004 0
na(Ort:Nahrung) 0.004 0
na(Situation:Sache) 0.003 0
na(Sache:Sache) 0.003 0
na(Lebewesen:Situation) 0.003 0
na(KognitivesObjekt:Sache) 0.003 0
na(Struktur:Sache) 0.003 0
na(Nahrung:Nahrung) 0.003 0
na(Situation:Lebewesen) 0.003 0
na(Attribut:Nahrung) 0.002 0
na(Sache:Lebewesen) 0.002 0
na(KognitivesObjekt:Lebewesen) 0.002 0
na(Struktur:Lebewesen) 0.002 0
na(Zeit:Sache) 0.002 0
na(Ort:Sache) 0.002 0
na(Zeit:Lebewesen) 0.001 0
na(Ort:Lebewesen) 0.001 0
na(Lebewesen:Besitz) 0.001 0
na(Nahrung:Sache) 0.001 0
na(Attribut:Sache) 0.001 0
na(Nahrung:Lebewesen) 0.001 0

Table5.10:CombinedFrame+Prefdistributionsof essenandframetypena
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B) Strengthening

Assumingthatthefeaturevaluesof theverbdescriptionpoint into thedesiredlinguisticdirection
but neverthelessincludenoise,thefeaturevaluesarestrengthenedby squaringthem,i.e. thejoint
frequency of eachverb � andfeature � × is squared:� ª=« Ú Ï �$�-� × Ð �¾� ª=« Ú Ï �A�<� × Ð x . The total verb
frequency �Q¨ �"~ Í is adaptedto thechangedfeaturevalues,representingthesumof all verbfeature
values: �S¨ �"~ Í5� Þ × � ª�« Ú Ï �$�-� × Ð . The strengthenedprobability andbinary valuesarebasedon
thestrengthenedfrequency distribution. Thereis no theoreticalbasisfor thestrengthening.The
ideabehindthe manipulationwasto find emphasisestrongempiricalevidenceandignorelow
frequency values.

C) Smoothing

In additionto the absoluteverbdescriptionsdescribedabove, a simplesmoothingtechniqueis
appliedto the featurevalues.Thesmoothingis supposedto createmoreuniform distributions,
especiallywith regardto adjustingzerovalues,but alsoto assimilatehigh andlow frequency,
probabilityandbinaryvalues.Thesmootheddistributionsareparticularlyinterestingfor distri-
butionswith a large numberof features,sincethey typically containpersuasive zerovalueson
theonehandandsevereoutlierson theotherhand.

ChenandGoodman(1998)presenta conciseoverview of smoothingtechniques,with specific
regardtowardslanguagemodelling.I decidedto applyasimplesmoothingalgorithmwhichthey
referto asadditivesmoothing, asacompromisebetweenthewish to testtheeffectof smoothing
on theverbdata,andtime andgoalrestrictionson not spendingtoo mucheffort on this specific
andsecondaryaspect.

The smoothingis performedsimply by adding0.5 to all verb features,i.e. the joint frequency
of eachverb � and feature � × is changedby � ª=« Ú Ï �A�<� × Ð � � ª=« Ú Ï �$�-� × Ð�°������ . The total verb
frequency �Q¨ �"~ Í is adaptedto thechangedfeaturevalues,representingthesumof all verbfeature
values: �S¨ �"~ Í � Þ × � ª�« Ú Ï �$�-� × Ð . The smoothedprobability andbinary valuesarebasedon the
smoothedfrequency distributions.

D) Noise

In orderto discussthe usefulnessandpurity of the ‘linguistic’ propertiesin the verb distribu-
tions,thefeaturevaluesin theverbdescriptionsareaddednoise.Eachfeaturevaluein theverb
descriptionis assignedanadditionalrandomfractionof theverbfrequency, suchthatthesumof
all noisevaluesequalstheverbfrequency. I.e. thesumof theformerfeaturevalues� × is theverb
frequency �S¨ �"~ ÍQ� Þ × � × , eachfeature� × is addedrandomnoise � { H ×B© ~×

, suchthat thesumof the
noisevaluesequalstheverbfrequency: �S¨ �"~ ÍQ��Þ × � { H ×c© ~×

, so thetotal sumof thenoisyfeature
valuesis twice theverbfrequency: �ð¹¤�S¨ �"~ ÍQ� Þ × � × ° � { H ×B© ~×

. In this way, eachverbfeatureis
assigneda randomvalue,with therandomvaluerelatedto theverbfrequency.
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5.1.3 Data Illustration

The previous sectionhasdescribedthe featurechoicefor verb descriptionson threedifferent
levels.Thecurrentsectionis notnecessaryin orderto understandtheclusteringexperiments,but
aimsto supplementtheverbdistributionsby variousmeansof illustration,in orderto providethe
readerwith anintuition on theclusteringdata,andto illustratethat thedescriptionsappearreli-
ablewith respectto theirdesiredlinguisticcontent.Section5.1.3providesanumberof examples
of verbdistributions,followedby anillustrationof theverbsimilarity in Section5.1.3.

Illustration of Verb Distrib utions

In orderto illustratethedefinitionof verbdistributions,six verbsfrom differentverbclassesand
with differentdefiningpropertieshavebeenchosen.For eachof theverbs,thetenmostfrequent
frametypesaregivenwith respectto thethreelevelsof verbdefinition,bothaccompaniedby the
probabilityvalues.Eachdistributionlevel refinesthepreviouslevel by substitutingtherespective
information(‘S’). On frame+ppS+prefS , thepreferencesaregivenfor theargumentrolesas
determinedin AppendixB. Severalslotswithin a frametypemight berefinedat thesametime,
sowe donothaveaprobabilitydistributionany longer.

Thefirst columnfor beginnendefinesnp andn asthemostprobableframetypes,followedby
ni andna with probabilitiesin the next lower magnitude. Refining the prepositionalphrase
informationshowsthatevenby splittingthenp probabilityoverthedifferentPPtypes,anumber
of prominentPPsare left, the time indicating um���m� andnach§>�[¨ , mit§>�[¨ defining the begun
event, an§>�V¨ asdateand in §>�[¨ asplaceindicator. It is obvious that not all PPsareargument
PPs,but the adjunctPPsalso definea part of the typical verb behaviour. The refinementby
selectionalpreferencesillustratesthattypicalbeginningrolesareSituation,Zustand,Zeit,Sache.
An indicationof theverbalternationbehaviour is givenby na_NP.Akk(Situation) which
refersto thesamerolefor thedirectobjectin atransitivesituationasn_NP.Nom(Situation)
in anintransitivesituation.

As expected,essenasanobjectdropverbshows strongpreferencesfor bothanintransitiveand
transitive usage.The argumentrolesarestrongly (i.e. catchinga large part of the total verb-
frameprobability) determinedby Lebewesenfor both n andna andNahrungfor na. fahren
choosestypicalmannerof motionframes(n, np, na) with therefiningPPsbeingdirectional
(in ���m� , zu§>�[¨ , nach§>�V¨ ) or defininga means(mit§>�[¨ , in §>�[¨ , auf§>�V¨ ). Theselectionalpreferences
representthedesiredalternationbehaviour: theobjectdropcaseby Lebewesenin n andin na,
andthe inchoative/causative caseby Sache in n andin na. An examplefor the formercaseis
Peterfährt ‘Peterdrives’vs. Peterfährt dasAuto ‘Peterdrivesthecar’, anexamplefor thelatter
caseis DasAuto fährt (langsam)‘The cargoes(slowly)’ vs. Peter fährt dasAuto ‘Peterdrives
thecar’.

An exampleof verbambiguityis givenby dämmernwhich–ontheonehand–showsstrongprob-
abilities for n andx astypical for a weatherverb,but –on theotherhand–shows strongprob-
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abilities for xd , nd andsubcategorisingfinite clauseswhich refer to its senseof understanding
(e.g. ihm§>�[¨ dämmert...). Similarly, laufenrepresentsa mannerof motionverb,which is indi-
catedbystrongpreferencesfor n, np, na , with refiningdirectionalprepositionsin §>�V¨ , auf���m� ,
gegen���m� , but is alsousedwithin the existentialcollocationalexpressionesläuft ‘it works’, as
indicatedby x .

The distributions for glaubenshow strongprobabilitiesfor finite clauses(referring to the ‘to
think’ sense),andminor probabilitiesfor na (ditto) andn, np, nd, nad (referringto the
‘to believe’ sense).The PPrefinementin this caseillustratesthe restricteduseof the specific
prepositionan���F� , comparedto the multi-fold categorial usageof directional/means/etc.PPs
of e.g. mannerof motion verbs. The main usageof selectionalpreferencesis representedby
Lebewesenfor ns-dass, na, nd andn (objectdropof nd).

Verb Distribution
frame frame+ppS frame+ppS+prefS

beginnen np 0.428 n 0.278 np:Akk.um 0.161
n 0.278 np:Akk.um 0.161 n_NP.Nom(Situation) 0.118
ni 0.087 ni 0.087 ni 0.087
na 0.071 np:Dat.mit 0.082 np:Dat.mit 0.082
nd 0.036 na 0.071 np:Dat.an 0.056
nap 0.032 np:Dat.an 0.056 np:Dat.in 0.055
nad 0.019 np:Dat.in 0.055 n_NP.Nom(Zustand) 0.032
nir 0.012 nd 0.036 n_NP.Nom(Zeit) 0.027
ns-2 0.009 nad 0.019 n_NP.Nom(Sache) 0.024
xp 0.005 np:Dat.nach 0.014 na_NP.Akk(Situation) 0.023

dämmern n 0.195 n 0.195 xd 0.179
xd 0.179 xd 0.179 nd_NP.Dat(Lebewesen) 0.103
nd 0.132 nd 0.132 na_NP.Akk(Lebewesen) 0.080
na 0.123 na 0.123 nd_NP.Nom(Sache) 0.066
ns-dass 0.122 ns-dass 0.122 n_NP.Nom(KognitiverProzess) 0.061
x 0.061 x 0.061 x 0.061
nds-dass 0.046 nds-dass 0.046 ns-dass_NP.Nom(Zeit) 0.052
ndp 0.035 ns-2 0.033 nds-dass 0.046
ns-2 0.033 ndp:Dat.nach 0.015 na_NP.Akk(Sache) 0.043
nas-dass 0.015 nas-dass 0.015 na_NP.Nom(Lebewesen) 0.041

essen na 0.418 na 0.418 na_NP.Nom(Lebewesen) 0.329
n 0.261 n 0.261 na_NP.Akk(Nahrung) 0.167
nad 0.101 nad 0.101 na_NP.Akk(Sache) 0.087
np 0.056 nd 0.053 n_NP.Nom(Lebewesen) 0.083
nd 0.053 ns-2 0.018 na_NP.Akk(Lebewesen) 0.065
nap 0.041 np:Dat.auf 0.017 n_NP.Nom(Nahrung) 0.056
ns-2 0.018 ns-w 0.013 n_NP.Nom(Sache) 0.043
ns-w 0.013 ni 0.012 nd_NP.Nom(Lebewesen) 0.038
ni 0.012 np:Dat.mit 0.010 nd_NP.Dat(Nahrung) 0.023
nas-2 0.007 np:Dat.in 0.009 na_NP.Akk(Attribut) 0.023

Table5.11:Examplesof mostprobableframetypes(1)
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Verb Distribution
frame frame+ppS frame+ppS+prefS

fahren n 0.339 n 0.339 n_NP.Nom(Sache) 0.118
np 0.285 na 0.193 n_NP.Nom(Lebewesen) 0.095
na 0.193 np:Akk.in 0.054 na_NP.Nom(Lebewesen) 0.082
nap 0.059 nad 0.042 na_NP.Akk(Sache) 0.063
nad 0.042 np:Dat.zu 0.041 n_NP.Nom(Ort) 0.057
nd 0.040 nd 0.040 np:Akk.in 0.054
ni 0.010 np:Dat.nach 0.039 na_NP.Nom(Sache) 0.047
ns-2 0.008 np:Dat.mit 0.034 np:Dat.zu 0.041
ndp 0.008 np:Dat.in 0.032 np:Dat.nach 0.039
ns-w 0.004 np:Dat.auf 0.018 np:Dat.mit 0.034

glauben ns-dass 0.279 ns-dass 0.279 ns-2 0.274
ns-2 0.274 ns-2 0.274 ns-dass_NP.Nom(Lebewesen) 0.217
np 0.100 n 0.088 np:Akk.an 0.083
n 0.088 np:Akk.an 0.083 na_NP.Akk(Sache) 0.065
na 0.080 na 0.080 na_NP.Nom(Lebewesen) 0.062
ni 0.050 ni 0.050 n_NP.Nom(Lebewesen) 0.060
nd 0.034 nd 0.034 ni 0.050
nad 0.023 nad 0.023 nd_NP.Nom(Lebewesen) 0.026
nds-2 0.010 np:Dat.an 0.019 ns-dass_NP.Nom(Sache) 0.020
nai 0.009 nds-2 0.010 np:Dat.an 0.019

laufen n 0.382 n 0.382 n_NP.Nom(Situation) 0.118
np 0.324 na 0.103 n_NP.Nom(Sache) 0.097
na 0.103 np:Dat.in 0.060 np:Dat.in 0.060
nap 0.041 nd 0.036 n_NP.Nom(Zustand) 0.037
nd 0.036 np:Akk.auf 0.029 np:Akk.auf 0.029
nad 0.026 np:Dat.auf 0.029 np:Dat.auf 0.029
x 0.026 nad 0.026 n_NP.Nom(Attribut) 0.028
ns-2 0.018 x 0.026 na_NP.Akk(Zeit) 0.027
ndp 0.011 np:Dat.seit 0.022 x 0.026
xa 0.010 np:Akk.gegen 0.020 na_NP.Nom(Sache) 0.025

Table5.12:Examplesof mostprobableframetypes(2)
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Illustration of Verb Similarity

The similarity betweenthe differentverbsis illustratedin threeways: Table5.13 lists the five
closestverbsfor theabove sampleverbs,accordingto thesimilarity measurescosineandskew
divergence, for eachof the threeverb descriptionlevels. The examplesshow that the neigh-
bour relationshipvarieswith the verb descriptionandthe similarity measure.Stronglyrelated
verbpairssuchasessen/trinkenor fahren/fliegenareinvariantwith respectto theusedparame-
ters,i.e. trinken is indicatedastheclosestverbof essenin eachof thesix columns.Verbpairs
whosesimilarity relieson a similar usageof prepositionalphrases(suchasbeginnen/enden) are
recognisedascloseneighbourswhenrefining the frameinformationby PPs. Few verbsin the
sampleneedtherefinementby selectionalpreferencesin orderto berecognisedassimilar, e.g.
essen/saufen, in somecasesthe refinedinformationseemsto confusethe previous information
level; for example,anfangenandaufhörenarerecognisedasnearneighboursof beginnenonba-
sisof frame+ppS , but notonbasisof frame+ppS+prefS . Concerningambiguity, dämmern
definesasnearestneighboursthoseverbswhich agreein the subcategorisationof nd , suchas
helfenandbedürfen(incorrectchoices),but theweathersenseis not representedin thenearest
neighbourset.For laufen, bothnearestneighboursin themannerof motionsense(suchasfahren,
fliegen) andin theexistencesense(suchasexistieren,bestehen) arerealised.

Table5.14 is supposedto representespeciallystrongsimilaritiesbetweenpairsof verbs: The
table definestwo verbsas a pair of respective nearestneighboursif eachis the other’s most
similar verb,accordingto theskew divergence.Comparingtheverbpair lists with thepossible
list of verbpairsasdefinedby themanualverbclassification,recalldecreaseswith refiningthe
framedistributions,but precisionincreases.Laterin theclusteringexperiments,wewill seethat
thesymmetricallynearestneighbourverbspervasively appearwithin thesameverbclusters.

Table5.15comparesthesimilaritiesbetweenverbsin thesamesemanticclasswith similarities
betweenverbsin differentsemanticclasses.Theverbsaredescribedon differentframelevels,
andthesimilarity in thewholetableis basedon theskew divergence.Thefirst rows concerning
beginnenuntil the horizontal line presentthe distancesbetweenbeginnenand the four other
Aspectverbsanfangen, aufhören, beenden,enden. The following rows presentthe distances
betweenbeginnenandthe10mostsimilar verbswhich arenot in theAspectclass.For example,
thesecondcolumnbasedon frame+ppS tellsusthatthesimilarity betweenbeginnenandenden
is strong(becauseof asmalldistance),thesimilarity to anfangenandaufhören is strong,but not
distinguishingthe commonclassmembership(becausetherearemoresimilar verbswhich are
not in the samesemanticclass),andthe similarity to beendenis weak,comparedto the verbs
whicharenot in thesamesemanticclass.

Thefirst rows concerningfahrenpresentthedistancesbetweenfahrenandthethreeotherverbs
in theMannerof Motion sub-classVehicle. Thefollowing rowspresentthedistancesto all other
Mannerof Motionverbs,andthelastlinespresentthedistancesbetweenfahrenandthe10most
similar verbswhich arenot in the Mannerof Motion class. For example,the secondcolumn
basedon frame+ppS shows that fliegen is by far the mostsimilar verb to fahren, and laufen
andwandern(amongothers)aremoresimilarto fahrenthantheotherverbsfromthesameMeans
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sub-class.But many verbsfrom otherclassesaremoresimilar to fahren thanseveralMannerof
Motion verbs. The table demonstratesthat it is not necessarilythe casethat the verbsin the
sameclassare thosewhich aremostsimilar. The coherenceof the verbsin the sameclasses
variesaccordingto theverbdistributions,which correspondsto theexamplesof closestverbsin
Table5.13.

ClosestNeighbours
Verb frame frame+ppS frame+ppS+prefS

cos skew cos skew cos skew

beginnen sprechen liegen enden enden enden enden
resultieren bestehen anfangen anfangen laufen liegen
segeln leben kommunizieren leben segeln laufen
verhandeln sprechen rudern rudern liegen stehen
liegen verhandeln aufhören verhandeln bestehen bestehen

dämmern helfen bedürfen saufen bedürfen helfen helfen
saufen gehen helfen feststellen bedürfen gehen
lamentieren feststellen rufen glauben rufen rufen
riechen glauben fliegen bemerken nieseln flüstern
rufen helfen folgen lamentieren unterrichten kriechen

essen trinken trinken trinken trinken trinken trinken
lesen spenden lesen produzieren saufen fahren
spenden produzieren schließen lesen rufen rufen
entfernen lesen entfernen hören lesen produzieren
hören rufen spenden spenden produzieren lesen

fahren fliegen fliegen fliegen fliegen fliegen fliegen
laufen demonstrieren saufen laufen wandern wandern
demonstrieren laufen laufen fließen segeln laufen
fließen sprechen rufen rufen rotieren verhandeln
reden verhandeln hasten wandern starren stehen

glauben folgern denken versichern denken versichern denken
versichern folgern vermuten versichern folgern versichern
denken versichern folgern vermuten denken fürchten
vermuten fürchten denken folgern fürchten folgern
fürchten vermuten fürchten fürchten jammern klagen

laufen fließen fließen heulen fliegen segeln stehen
reden fliegen donnern fahren enden liegen
leben leben existieren fließen stehen fahren
wandern sprechen blitzen existieren existieren bestehen
starren fahren hasten leben liegen existieren

Table5.13:Examplesof closestverbs
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Distribution
frame frame+ppS frame+ppS+prefS

ahnen – wissen ahnen – wissen anfangen – aufhören
anfangen – aufhören anfangen – aufhören basieren – beruhen

bekommen – brauchen basieren – beruhen beginnen – enden
bemerken – feststellen beginnen – enden bekommen – erhalten
benötigen – erhalten bekanntgeben – erkennen bemerken – feststellen

beruhen – resultieren bekommen – erhalten bringen – treiben
beschreiben – realisieren bemerken – feststellen denken – glauben
bestimmen – kriegen beschreiben – charakterisieren dienen – folgen

bringen – schicken bestimmen – kriegen erfahren – hören
darstellen – senken bringen – schicken erhöhen – steigern

dienen – folgen darstellen – senken essen – trinken
eilen – gleiten denken – glauben fahren – fliegen

entfernen – lesen dienen – folgen freuen – ärgern
erhöhen – stützen eröffnen – gründen gründen – sehen

erzeugen – vernichten essen – trinken lächeln – schreien
essen – trinken existieren – leben präsentieren – stellen

fahren – fliegen fahren – fliegen reden – sprechen
fließen – leben freuen – ärgern regnen – schneien
freuen – fühlen jammern – klagen rennen – starren
gehen – riechen leihen – wünschen schenken – vermachen

gähnen – lamentieren liegen – sitzen schließen – öffnen
jammern – klagen lächeln – schreien sitzen – stehen

kommunizieren – nachdenken nachdenken – spekulieren versprechen – zusagen
kriechen – rennen produzieren – vermitteln

lachen – schreien präsentieren – stellen
leihen – wünschen reden – sprechen
liegen – stehen regnen – schneien

produzieren – unterrichten schenken – vermachen
präsentieren – stellen steigern – vergrößern

regnen – schneien unterstützen – vernichten
schenken – vermachen versprechen – zusagen
sprechen – verhandeln vorführen – zustellen

versprechen – zusagen

Table5.14:Examplesof nearestneighbourverbpairs
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Verb VerbDistances
frame frame+ppS frame+ppS+prefS

beginnen anfangen 0.329 anfangen 0.525 anfangen 1.144
aufhören 0.600 aufhören 0.703 aufhören 1.475
beenden 1.279 beenden 1.349 beenden 2.184
enden 0.171 enden 0.421 enden 0.572
liegen 0.113 leben 0.580 liegen 0.772
bestehen 0.121 rudern 0.581 laufen 0.811
leben 0.122 verhandeln 0.583 stehen 0.830
sprechen 0.126 fahren 0.592 bestehen 0.862
verhandeln 0.127 fliegen 0.663 verhandeln 0.911
segeln 0.129 schreien 0.664 klettern 0.927
stehen 0.135 bestehen 0.665 leben 0.928
resultieren 0.144 demonstrieren 0.669 sitzen 0.945
sitzen 0.157 kommunizieren 0.671 fahren 1.051
rudern 0.158 laufen 0.677 sprechen 1.060

fahren fliegen 0.030 fliegen 0.123 fliegen 0.323
rudern 0.356 rudern 0.807 rudern 1.376
segeln 0.205 segeln 0.502 segeln 0.643
drehen 0.811 drehen 0.975 drehen 1.611
eilen 0.223 eilen 0.497 eilen 0.822
fließen 0.097 fließen 0.288 fließen 0.816
gehen 0.382 gehen 0.519 gehen 0.700
gleiten 0.265 gleiten 0.741 gleiten 0.999
hasten 0.349 hasten 0.612 hasten 1.240
klettern 0.103 klettern 0.501 klettern 0.688
kriechen 0.158 kriechen 0.499 kriechen 0.945
laufen 0.078 laufen 0.249 laufen 0.533
rennen 0.224 rennen 0.437 rennen 0.768
rotieren 0.341 rotieren 0.878 rotieren 0.991
schleichen 0.517 schleichen 0.747 schleichen 1.407
treiben 0.613 treiben 0.705 treiben 1.265
wandern 0.126 wandern 0.363 wandern 0.501
demonstrieren 0.074 rufen 0.332 verhandeln 0.575
sprechen 0.086 schreien 0.383 stehen 0.579
verhandeln 0.096 essen 0.405 leben 0.588
erwachsen 0.123 leben 0.443 sprechen 0.647
reden 0.126 verhandeln 0.462 rufen 0.737
leben 0.132 demonstrieren 0.469 demonstrieren 0.759
donnern 0.135 enden 0.485 sitzen 0.765
enden 0.163 donnern 0.487 reden 0.782
rufen 0.168 trinken 0.503 starren 0.787
beginnen 0.172 sprechen 0.510 liegen 0.816

Table5.15:Examplesdistancesbetweenverbsin sameor differentclasses
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5.1.4 Summary

This sectionhasprovidedthenecessarydatabackgroundfor theclusteringexperiments.I once
morepresentedthegold standardverbclasses(thefull setanda reducedsetof theclasses),ac-
companiedby their empiricalproperties.A choiceof featuresto describethe verbshasbeen
given, referringto threelevels of verb description:purely syntacticframetypes,prepositional
phraseinformation,andselectionalpreferences.I pointedto difficultiesin encodingtheverbfea-
turesbothin generalandwith respectto thelinguistic task.Variationsof theverbattributeswill
bediscussedseparatelyin Section5.4,whichoptimisesthesetupof theclusteringexperiments.

Finally, I illustratedthe verb similarity by variousmeans,in order to provide the readerwith
an intuition on the clusteringdata. It is important to notice that the basicverb descriptions
appearreliablewith respectto theirdesiredlinguisticcontent.Thedefinitionincludesthedesired
featuresandsomenoise,andthepossibleeffectsof verbambiguity. Verbsimilarity is represented
asexpected,i.e. verbsfrom thesamesemanticclassareassigneda strongdegreeof similarity,
and verbsfrom different semanticclassesare assignedweak degreesof similarity, including
somenoisewith respectto anintuitivedefinitionof similarity. Thequestionnow is whetherand
how theclusteringalgorithmis ableto benefitfrom thelinguisticpropertiesandto abstractfrom
thenoisein thedistributions.Thisquestionis addressedin thefollowing sections.

5.2 Verb ClassExperiments

This sectionbringstogetherthe clusteringconcept,theclusteringdataandtheclusteringtech-
niques,andpresentstheclusteringexperimentsasperformedby k-Means.Section5.2.1reminds
thereaderof theclusteringmethodologyandits parameters,Section5.2.2introducesthebaseline
aswell astheupperboundof theexperiments,andSection5.2.3finally lists anddescribesthe
clusteringresults.

5.2.1 Clustering Methodology

The clusteringmethodologydescribesthe applicationof k-Meansto the clusteringtask: The
verbsareassociatedwith distributionalvectorsoverframetypesandassignedto startingclusters,
thek-Meansalgorithmis allowedto run for asmany iterationsasit takesto reacha fixedpoint,
andtheresultingclustersareinterpretedandevaluatedagainstthemanualclasses.As Chapter4
hasillustrated,thissimpledescriptionof theclusteringmethodologycontainsseveralparameters
which needto bevaried,sinceit is not clearwhich setupresultsin theoptimalclusteranalysis.
Thefollowing paragraphssummarisethevariationof theexperimentsetup.
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Number of Verbs and Verb Classes The experimentspartly refer to the reducedset of 57
verbs(in 14 manualclasses),sincethis conciseset facilitatesthe interpretationof the various
clusteringsetups. But most experimentsare also appliedto the full set of 168 verbs(in 43
manualclasses).

Frame Distrib ution Therepresentationof theverbsis realisedby vectorswhich describethe
verbsby distributionsover their features.TheGermanverbsaredescribedon threelevelsat the
syntax-semanticinterface,purely syntacticframetypes,prepositionalphraseinformation,and
selectionalpreferences.Eachlevel refersto frequencies,probabilities,andbinaries,with their
original,strengthened,smoothedor noisyvalues.

Input Cluster The startingclustersfor a k-Meansclusteranalysisaregeneratedeither ran-
domly or by a pre-processingclusteranalysis.For randomclusterinput theverbsarerandomly
assignedto acluster, with clusternumbersbetween1 andthenumberof manualclasses.An op-
timisationof thenumberof clustersis ignoredin this section,but Section5.4will comebackto
this issue.For pre-processingclusters,agglomerativehierarchicalanalysesareperformed,refer-
ring to all amalgamationmethodsasintroducedin Chapter4: single-linkage,complete-linkage,
centroiddistance,averagedistance,andWard’s method.

Similarity Measure Theexperimentsvary thesimilarity measureswhich determinethesimi-
larity of verbsandclusters,cf. Chapter4.

5.2.2 Baselineand Upper Bound

Theexperimentbaselinerefersto 50 randomclusterings:Theverbsarerandomlyassignedto a
cluster(with a clusternumberbetween1 andthenumberof manualclasses),andthe resulting
clusteringis evaluatedby theevaluationmeasures.Thebaselinevalueis theaveragevalueof the
50 repetitions.

Theupperboundof theexperiments(the‘optimum’) refersto theevaluationvaluesonthemanual
classification,the self-createddesideratum.In caseof clusteringthe larger set of verbs, the
manualclassificationis adaptedbeforecalculatingtheupperbound,by deletingmorethanone
senseof the verbs, i.e. eachverb shouldonly belongto one class,sincek-Meansas a hard
clusteringalgorithmcannotmodelambiguity.

Table5.16 lists the baselineandupperboundvaluesfor the clusteringexperiments.All eval-
uationmeasuresarecitedexceptfor sum-of-squared-errorandsilhouette,which dependon the
similarity measure.

5.2.3 Experiment Results

Following, several tablespresentthe resultsof the diverseclusteringexperiments.Eachtable
concentrateson one parameterof the clusteringprocess;the final table then focuseson per-
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Evaluation Baseline Optimum Baseline Optimum
57 verbs(unambiguous) 168verbs(ambiguous)

PairR 6.96 100 2.14 91.96
PairP 5.89 100 2.03 100
PairF 6.37 100 2.08 95.81

ClassR 14.42 100 4.92 93.98
ClassP 14.31 100 5.18 100
ClassF 14.36 100 5.05 96.90

APP 0.017 0.291 0.005 0.277
MI 0.234 0.493 0.302 0.494

Rand 0.877 1 0.956 0.998
Randª'«q¬ -0.002 1 -0.004 0.909

B-k 0.064 1 0.020 0.911

Table5.16:k-Meansexperimentbaselineandupperbound

forming a clusteranalysiswith the ‘best’ parameterset, in orderto illustratethe linguistically
interestingparameterconcerningthe featurechoicefor theverbs. To facilitatethe understand-
ing of the tableswithout spendingto muchtime on readingthem,the main statementsof the
tablesaresummarised.As saidbefore,the appliedevaluationmeasuresarethe adjustedpair-
wiseprecision­z®�® , thef-scoreof pair-wiseP/R ®r¯i°�±S² , andtheadjustedRandindex ³´¯�µN¶i·¹¸mº
(shorthand:R· ).
Tables5.17to 5.20illustratetheeffectof theframedistributionsontheclusteringresult.All dis-
tributionsaretestedonbothverbsets,describedby thefeaturesframe (only) andframesrefined
by PPs(frame+pp ), with variousinputs,andthecosineassimilarity measure(sinceit works
on all kindsof distributions).To summarisetheresults,(i) theoriginal distributions(‘orig’) are
moreuseful thantheir strengthenedvariants(‘mani’), except for the caseof producingbinary
distributions.Thelattermightbeexplainedby amoredemandingdividing line betweenbinaries
0 and1, whenbasedonstrengthenedconditions.(ii) Smoothingof thefeaturevalues(‘smooth’)
doeshelp theclusteringin two cases:in caseof probabilitiesthemoreobjectsandfeaturesare
presentin theclusteringprocess,themoredoessmoothingsupporttheanalysis,which is exactly
theeffect I desired;in caseof frequencies,the lessobjectsandfeaturesarepresentin theclus-
teringprocess,themoredoessmoothingsupporttheanalysis,i.e. for largenumberof features
the smoothingof frequenciesdoesnot help the clustering. (iii) Adding noiseto the verb fea-
tures(‘noise’) hasa similar, but lesssevereeffect on the clusteringresultsthansmoothingthe
distributions.This insight is surprising,sinceI have expectedthenoisydistributionsto perform
more poorly then the original or smootheddistributions. The effect might be due to the fact
that (a) the original distributionsobtainedfrom the unsupervisedtrainedgrammarmodelneed
to be considerednoisy, too, and(b) the rangeof the additionalnoiseis limited to the respec-
tive verbfrequency. Sotheresultingdistributionsareon theonehand‘noisier thanbefore’,but
on the otherhandsmoothed,sincezerovaluesareaddedsomeverb frequency proportionand
the differencebetweenhigh and low frequency featurevaluesis assimilated.(iv) Thereis no
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preferencefor eitherprobabilitiesor frequencies.Interestingly, oneis favouredcomparedto the
otherwith respectto thechosenclusteringparametercombination.Includingsmoothing,how-
ever, theprobabilitydistributionsarefavouredin clustering.Furtherexperimentswill therefore
concentrateon probabilities.

Tables5.21 to 5.24 illustratetheusageof differentsimilarity measures.As before,theexperi-
mentsareperformedon both verb setsandthe two featuresetsframe and frame+pp , with
variousinputs.Thesimilarity measuresareappliedto therelevantverbdistributions,probabili-
ties if possible,binariesotherwise.Thetablespoint out that thereis no uniquebestperforming
similarity measurein the clusteringprocesses.Especiallywith few features,it might be either
cosine,L1, Euclideandistance,informationradius,or skew divergencewhichachievethecompa-
rablybestclusteranalysis;the » coefficientandthebinarymeasuresprovide lessreliableresults,
comparedto the formersimilarity measures.On larger featuresets,the Kullback-Leiblervari-
antsinformationradiusand(mainly:) skew divergencetendto outperformall othersimilarity
measures.In furtherexperiments,I will thereforeconcentrateon usingthelattertwo measures.

Tables5.25 to 5.28 comparethe effect of varying the input clustersfor the k-Meansalgo-
rithm. The experimentsareperformedon both verb setsandthe two featuresetsframe and
frame+pp , on basisof probabilitydistributions,with thetwo similarity measuresinformation
radiusandskew divergence.For randomandhierarchicalinput, I cite boththeevaluationscores
for thek-Meansinput clusteranalysis(i.e. theoutputclusteringfrom therandomassignmentor
thepre-processinghierarchicalanalysis),andfor thek-Meansresult.Thefollowing insightsare
basedon theinput analysis:

1. The manualcolumnin the tablesrefersto a clusteranalysiswherethe input clustersto
k-Meansarethemanualclassification,i.e. thegold standard.An optimalclusteranalysis
would realisethe ‘perfect’ clusteringandnot performany re-organisingiterationon the
clusters.In the experiments,k-Meansdoesperformiterations,so the clusteringresult is
sub-optimal.Sincetheinput is thedesiredresult,we canregardtheclusteringoutputasa
kind of upperboundasdefinedby thedata,i.e. in a givenparameterspacetheclustering
could not be betterwith the respective featuredescriptionof the verbs. Comparingthe
minimal pairsof clusteringexperimentsonly distinguishedby thefeaturedescription,the
clusteringresult should(and actually ‘is’) thereforebe betterwith an enlarged feature
set,asI hopeto improve the verbdescriptionby the featuredescription.For illustration
purposes,the following list shows a manualclusteringresult for the reducedverb set,
basedon the coarseframedescriptionsonly. Verbsnot correctlybelongingto the same
class(accordingto thegoldstandard)aremarkedby differentsubscripts.¼ anfangenaufhören¼ ahnenglaubenvermutenwissen¼ beenden½ bekommen¾ erhalten¾ erlangen¾ konsumieren¿ kriegen¾¼ bringen½ eröffnen¾ liefern½ schicken½ vermitteln½ zustellen½¼ beginnen½ blitzen¾ donnern¾ enden½ fahren¿ fliegen¿ rudern¿¼ freuenärgern
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In comparison,a secondlist presentstheverbclassesresultingfrom thesameexperiment
setup,exceptfor usingtheverbdescriptionsenrichedby prepositionalphraseinformation.
Obviously, theclusteranalysiswith theadditionalinformationintroducessimilar but less
errorsinto themanualclassification,so the verbdescriptiondatais moreappropriatefor
theclassification.¼ anfangenaufhörenbeginnen¼ ahnendenkenglaubenvermutenwissen¼ beenden½ bekommen¾ erhalten¾ erlangen¾ kriegen¾¼ bringenliefernschickenvermittelnzustellen¼ donnern½ enden¾ fahren¾ fliegen¾ rudern¾¼ freuenärgern¼ ankündigenbekanntgebeneröffnenverkünden¼ beschreiben½ charakterisieren½ darstellen½ interpretieren½ unterstützen¾¼ beharrenbesteheninsistierenpochen¼ blitzen½ liegen¾ segeln¿ sitzen¾ stehen¾¼ dienenfolgenhelfen¼ schließenöffnen¼ essenkonsumierenlesensaufentrinken¼ dämmernnieselnregnenschneien

2. For randomclusteringinput to k-Means,the tablespresentboth thebestandtheaverage
clusteringresults.Thebestresultsarecoupledwith theevaluationof their input clusters,
i.e. therandomclusterings.As thetablesshow, theinput clustersaregivenlow evaluation
scores. Typically, the clusteringsconsistof clusterswith ratherhomogeneousnumbers
of verbs,but theperturbationwithin theclustersis high –asexpected.The following list
showsanexamplerandomclusteringinput,with thoseverbsactuallybelongingto thesame
classmarkedin bold font.¼ konsumierenkriegenvermuten¼ anfangen¼ ahnenbekanntgebenbestehenfahren fliegen liefernnieselnpochen¼ aufhörenbekommenerhalten esseninsistierenregnensegelnvermitteln
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k-Meansis able to copewith the high degreeof perturbation:the resultingclustersare
comparablewith thosebasedon pre-processedhierarchicalclustering. The competitive-
nessdecreaseswith bothanincreasingnumberof verbsandfeatures.Experimentsbased
on a considerablyenlargedsetof verbs(not presentedhere)show thatk-Meansfails on a
meaningfulre-organisationof therandomclusterinput.

Theaveragevaluesof the randominput experimentsareclearlybelow thebestones,but
still comparableto apartof thepre-processedclusteringresults,especiallywhenbasedon
asmallfeatureset.

3. Clusteranalysesbasedon agglomerativehierarchicalclusteringwith single-linkageamal-
gamationare evaluatedaspoor comparedto the gold standard.This result is probably
dueto the chainingeffect in the clustering,which is characteristicfor single-linkage,cf.
Chapter4; theeffect is observablein theanalysis,which typically containsonevery large
clusterandmany clusterswith few verbs,mostlysingletons.Thefollowing list of clusters
representsa typical resultof this method.It is basedon thereducedverbsetwith coarse
framedescription,similarity measure:skew divergence.¼ ahnen¾ wissen¾¼ anfangen½ aufhören½ beginnen½ beharrenÀ bestehenÀ blitzen½=Á denken¾ donnern½=Á enden½

fahrenÂ fliegenÂ liegen½+Ã pochenÀ rudernÂ saufen½+¿ segelnÂ sitzen½+Ã stehen½+Ã¼ ankündigenÄ beenden½ bekanntgebenÄ bekommen¿ beschreibenÅ bringenÁ charakterisierenÅ
darstellenÅ erhalten¿ erlangen¿ eröffnenÄ essen½+¿ interpretierenÅ konsumieren½+¿ kriegen¿
lesen½+¿ liefernÁ schickenÁ schließen½+¾ trinken½+¿ unterstützen½s½ verkündenÄ vermittelnÁ
öffnen½+¾¼ dienen½s½ folgen½s½¼ dämmern½=Á¼ freuenÆ¼ glauben¾¼ helfen½s½¼ insistierenÀ
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k-Meansobviouslycannotcompensatefor thestrongbiasin clustersizes(andtheirrespec-
tive centroids);the re-organisationimprovesthe clusterings,but the result is still worse
thanfor any otherinput.

4. With average distanceandcentroid distanceamalgamation,both the clusteringsandthe
evaluationresultsarelessextremethansingle-linkage,sincethechainingeffectissmoothed.
Thehierarchicalclusteringscontainfew largeandmany smallclusters,but with lessverbs
in the larger clustersandfewer singletons.The overall resultsarebetterthanfor single-
linkage,but hardlyimprovedby k-Means.

5. Hierarchicalclustersbasedon complete-linkageamalgamationaremorecompact,theory-
conform,andresultin closerrelationto thegold standardthanthepreviousmethods.The
hierarchicalinput is hardly improved by k-Means,in somecasesthe k-Meansoutput is
worsethanits hierarchicalinput.

6. Ward’s methodseemsto work beston hierarchicalclustersandk-Meansinput. Theclus-
ter sizesare more balanced,correspondingto compactclustershapes,as the following
exampleillustrateswhich is basedon thesamemethodologyasfor single-linkageabove.¼ ahnen¾ wissen¾¼ anfangen½ aufhören½ rudernÂ¼ ankündigenÄ beenden½ bekanntgebenÄ bekommen¿ beschreibenÅ bringenÁ charakterisierenÅ

darstellenÅ erhalten¿ erlangen¿ eröffnenÄ interpretierenÅ konsumieren½+¿ kriegen¿ liefernÁ
schickenÁ unterstützen½s½ vermittelnÁ¼ beginnen½ beharrenÀ bestehenÀ liegen½+Ã pochenÀ segelnÂ sitzen½+Ã stehen½+Ã¼ blitzen½=Á donnern½=Á enden½ fahrenÂ fliegenÂ¼ denken¾ glauben¾¼ dienen½s½ folgen½s½ helfen½s½¼ dämmern½=Á¼ essen½+¿ lesen½+¿ schließen½+¾ trinken½+¿ öffnen½+¾¼ freuenÆ ärgernÆ¼ insistierenÀ saufen½+¿¼ nieseln½=Á regnen½=Á schneien½=Á¼ verkündenÄ vermuten¾¼ zustellenÁ
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As for complete-linkage,k-Meanshardly improvesthe clusterings,in somecasesthe k-
Meansoutput is worsethan its hierarchicalinput. A clusteranalysisbasedon Ward’s
hierarchicalclustersis performingbestof all appliedmethods,whencomparedto thegold
standard,especiallywith an increasingnumberof verbs(andfeatures).Thesimilarity of
Ward’s clusters(andsimilarly: complete-linkageclusters)andk-Meansis not by chance,
sincebothmethodsaimto optimisethesameissue,thesumof distancesbetweentheverbs
andtheir respectiveclustercentroids.

To summarisethe overall insights for my needs,utilising a hierarchicalclusteringbasedon
Ward’s methodas input to k-Meansis the most stablesolution. SinceWard’s methodis the
mosttime-consuming,randominput (andits bestoutput)might beusedaslong aswe concen-
trateon few verbsandfew features,andhierarchicalclusteringwith complete-linkagemight be
used,sinceits clusteringhypothesisandperformanceis similar to Ward’s, but it is lesstime
consuming.WhenapplyingWard’s or complete-linkageclustering,k-Meansis not expectedto
improvetheresultsignificantly.

The lastpartof theexperimentsappliesthealgorithmicinsightsfrom thepreviousexperiments
to a linguistic variationof parameters.The verbsaredescribedby probability distributionson
differentlevelsof linguistic information(frames,prepositionalphrases,selectionalpreferences).
Similaritiesaremeasuredby theskew divergence.A pre-processinghierarchicalclusteranalysis
is performedby complete-linkageandWard’s method,andk-Meansis appliedto re-organise
theclusters.Tables5.29and5.30presenttheresults,with framesonly (frame ), substitutional
andadditionalprepositionalphraseinformation(ppS/ppA ), andsubstitutionalandadditional
selectionalpreferences(prefS/prefA ), eitheronspecifiedframeslots(n, na, nd, nad,
ns-dass for prefS,andn, na, nd, nad, ns-dass for prefA), on all nounphraseslots
(NP), or on all nounphraseandprepositionalphraseslots(NP-PP). Thenumberof featuresin
eachexperimentis cited in the relevant column. Smoothingis omitted in the experiments;it
doesimprovetheresults,but for comparingthefeaturechoicetheoriginalprobabilitiesaremore
suitable.

Thetablesdemonstratethatalreadya purelysyntacticverbdescriptionallows a verbclustering
clearlyabovethebaseline.Refiningthecoarsesubcategorisationframesby prepositionalphrases
considerablyimprovestheverbclusteringresults,with noobviousdifferenceconcerningthedis-
tinctionbetweensubstitutionalandadditionalPPdefinition.Unfortunately, thereis noconsistent
effectof addingtheselectionalpreferencesto theverbdescription.With thereducedsetof verbs,
I haveexpectedtheresultsto decreasewhenaddingselectionalpreferences,sincetheincreasing
numberof featuresper object representsa problemto the clusteranalysis. For the full setof
168 verbs,a carefulchoiceof selectionalpreferencerolesdoesimprove the clusteringresults
comparedto the coarsesyntacticframeinformation frame . But comparedto frame+pp , in
somecasestherefiningselectionalinformationdoeshelptheclustering,in othersit doesnot. In
thecaseof addingrole informationonall NP(andall PP)slots,theproblemmight becausedby
sparsedata;but specifyingonly alinguisticallychosensubsetof argumentslotsdoesnot increase
thenumberof featuresconsiderably, comparedto frame+pp , soI assumeadditionallinguistic
reasonsdirectly relevantfor theclusteringoutcome.
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Distribution
Eval Input prob freq bin

orig mani smooth noise orig mani smooth noise orig mani smooth noise

APP Random 0.139 0.140 0.142 0.153 0.130 0.098 0.134 0.140 0.085 0.106 0.075 0.040
H-Comp 0.072 0.069 0.072 0.096 0.071 0.067 0.079 0.094 0.061 0.077 0.049 0.010
H-Ward 0.102 0.083 0.102 0.103 0.103 0.068 0.102 0.100 0.065 0.110 0.072 0.005

PairF Random 31.80 25.21 31.69 32.96 33.47 30.26 36.19 31.63 28.97 32.91 24.17 11.54
H-Comp 22.78 21.08 22.78 26.67 21.23 20.62 21.86 27.24 18.25 26.61 14.81 3.96
H-Ward 29.17 21.97 27.10 27.30 29.73 20.80 30.24 27.59 26.13 28.57 20.39 3.81

Rª Random 0.259 0.181 0.258 0.274 0.287 0.244 0.317 0.268 0.239 0.277 0.186 0.054
H-Comp 0.153 0.134 0.153 0.200 0.136 0.127 0.142 0.205 0.115 0.208 0.077 -0.025
H-Ward 0.230 0.145 0.205 0.207 0.235 0.130 0.241 0.209 0.207 0.233 0.149 -0.029

Table5.17:Comparingdistributions(frameonly, reducedverbset)

Distribution
Eval Input prob freq bin

orig mani smooth noise orig mani smooth noise orig mani smooth noise

APP Random 0.148 0.144 0.152 0.126 0.128 0.106 0.139 0.089 0.099 0.102 0.100 0.062
H-Comp 0.100 0.074 0.104 0.090 0.100 0.074 0.097 0.090 0.100 0.107 0.090 0.057
H-Ward 0.119 0.069 0.128 0.109 0.115 0.068 0.116 0.133 0.108 0.113 0.115 0.110

PairF Random 36.23 28.97 38.69 29.83 32.41 30.91 34.96 26.40 27.72 31.96 31.92 14.91
H-Comp 23.28 22.31 23.61 22.63 23.28 22.31 23.13 22.63 21.83 32.33 22.69 17.24
H-Ward 29.93 21.98 30.77 26.99 28.94 22.22 30.93 31.68 27.32 30.90 29.67 26.47

Rª Random 0.310 0.219 0.332 0.230 0.265 0.245 0.326 0.198 0.229 0.270 0.271 0.085
H-Comp 0.154 0.140 0.156 0.146 0.154 0.140 0.151 0.146 0.160 0.267 0.167 0.110
H-Ward 0.238 0.138 0.246 0.202 0.225 0.139 0.249 0.256 0.224 0.256 0.248 0.215

Table5.18:Comparingdistributions(frame+pp,reducedverbset)
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Distribution
Eval Input prob freq bin

orig mani smooth noise orig mani smooth noise orig mani smooth noise

APP Random 0.060 0.060 0.062 0.057 0.054 0.047 0.052 0.044 0.030 0.039 0.036 0.015
H-Comp 0.041 0.024 0.042 0.039 0.041 0.026 0.040 0.030 0.017 0.027 0.022 0.013
H-Ward 0.038 0.031 0.039 0.044 0.041 0.033 0.037 0.033 0.024 0.035 0.023 0.015

PairF Random 12.67 12.04 12.72 12.87 14.06 13.62 14.14 12.92 12.19 11.42 11.29 6.03
H-Comp 11.31 9.91 11.27 10.23 12.59 10.21 11.27 10.75 8.16 8.83 9.13 3.22
H-Ward 11.40 11.21 11.70 12.36 11.56 11.25 11.37 11.24 8.40 9.10 8.72 3.99

Rª Random 0.090 0.077 0.090 0.092 0.102 0.098 0.102 0.089 0.089 0.075 0.081 0.034
H-Comp 0.074 0.057 0.074 0.064 0.087 0.059 0.074 0.068 0.050 0.052 0.061 0.007
H-Ward 0.079 0.071 0.081 0.087 0.080 0.070 0.076 0.064 0.057 0.057 0.060 0.015

Table5.19:Comparingdistributions(frameonly, full verbset)

Distribution
Eval Input prob freq bin

orig mani smooth noise orig mani smooth noise orig mani smooth noise

APP Random 0.074 0.067 0.073 0.066 0.053 0.038 0.053 0.056 0.038 0.045 0.036 0.041
H-Comp 0.042 0.029 0.040 0.042 0.039 0.031 0.040 0.044 0.034 0.035 0.028 0.031
H-Ward 0.046 0.018 0.056 0.051 0.048 0.031 0.043 0.048 0.047 0.045 0.042 0.038

PairF Random 14.98 12.04 15.37 15.09 14.82 14.15 15.07 14.72 13.25 13.62 12.67 13.98
H-Comp 10.67 9.27 10.77 10.39 10.61 9.10 10.41 10.86 12.91 12.02 11.59 10.76
H-Ward 10.57 9.84 13.71 13.27 11.65 9.24 9.98 10.95 14.04 13.25 12.91 10.71

Rª Random 0.104 0.075 0.113 0.107 0.107 0.097 0.109 0.101 0.102 0.102 0.096 0.110
H-Comp 0.064 0.047 0.065 0.061 0.061 0.045 0.069 0.063 0.096 0.083 0.084 0.076
H-Ward 0.065 0.052 0.096 0.090 0.075 0.047 0.056 0.068 0.112 0.101 0.100 0.079

Table5.20:Comparingdistributions(frame+pp,full verbset)
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Similarity Measure
Eval Input prob-orig bin-orig

Cos L1 Eucl IRad Skew Ç Match Dice Jaccard Overlap

APP Random 0.139 0.141 0.139 0.145 0.150 0.093 0.119 0.095 0.095 -
H-Comp 0.072 0.095 0.103 0.087 0.091 0.079 0.051 0.046 0.046 0.068
H-Ward 0.102 0.105 0.117 0.101 0.102 0.077 0.058 0.077 0.081 0.020

PairF Random 31.80 36.51 33.58 36.36 37.45 30.55 28.57 31.39 31.39 -
H-Comp 22.78 27.08 30.23 23.50 22.89 27.07 18.33 16.38 16.38 15.24
H-Ward 29.17 27.65 31.82 27.30 27.65 23.63 23.81 25.12 26.47 13.74

Rª Random 0.259 0.314 0.280 0.310 0.327 0.246 0.223 0.263 0.263 -
H-Comp 0.153 0.203 0.239 0.160 0.154 0.210 0.118 0.090 0.090 0.066
H-Ward 0.230 0.211 0.262 0.207 0.211 0.177 0.171 0.200 0.215 0.040

Table5.21:Comparingsimilarity measures(frameonly, reducedverbset)

Similarity Measure
Eval Input prob-orig bin-orig

Cos L1 Eucl IRad Skew Ç Match Dice Jaccard Overlap

APP Random 0.148 0.167 0.155 0.171 0.147 0.073 0.036 0.036 0.036 0.036
H-Comp 0.100 0.112 0.102 0.123 0.126 0.103 0.084 0.090 0.090 0.089
H-Ward 0.119 0.130 0.095 0.160 0.167 0.147 0.079 0.121 0.098 0.055

PairF Random 36.23 39.84 36.24 38.49 41.63 30.77 10.28 10.28 10.28 10.28
H-Comp 23.28 24.02 28.37 30.62 33.78 28.24 17.31 24.49 24.49 27.52
H-Ward 29.93 29.90 27.31 34.81 40.75 44.67 25.18 34.69 27.27 13.19

Rª Random 0.310 0.350 0.307 0.334 0.370 0.255 0.041 0.041 0.041 0.041
H-Comp 0.154 0.165 0.222 0.244 0.279 0.224 0.098 0.185 0.185 0.223
H-Ward 0.238 0.236 0.215 0.293 0.358 0.410 0.188 0.304 0.225 0.029

Table5.22:Comparingsimilarity measures(frame+pp,reducedverbset)
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Similarity Measure
Eval Input prob-orig bin-orig

Cos L1 Eucl IRad Skew Ç Match Dice Jaccard Overlap

APP Random 0.060 0.064 0.057 0.057 0.054 0.044 - 0.035 0.035 -
H-Comp 0.041 0.030 0.036 0.033 0.032 0.036 0.028 0.014 0.014 0.012
H-Ward 0.038 0.040 0.039 0.039 0.041 0.031 0.028 0.012 0.013 0.019

PairF Random 12.67 13.11 13.85 14.19 14.13 13.51 - 11.11 11.11 -
H-Comp 11.31 10.01 11.39 10.16 11.00 14.41 6.69 7.89 7.89 5.25
H-Ward 11.40 13.65 12.88 13.07 12.64 10.34 7.73 7.88 7.68 5.31

Rª Random 0.090 0.094 0.101 0.101 0.105 0.103 - 0.076 0.076 -
H-Comp 0.074 0.059 0.075 0.065 0.072 0.113 0.025 0.045 0.045 0.007
H-Ward 0.079 0.099 0.093 0.097 0.094 0.074 0.037 0.048 0.047 0.008

Table5.23:Comparingsimilarity measures(frameonly, full verbset)

Similarity Measure
Eval Input prob-orig bin-orig

Cos L1 Eucl IRad Skew Ç Match Dice Jaccard Overlap

APP Random 0.074 0.066 0.073 0.061 0.063 - 0.044 0.044 -
H-Comp 0.042 0.052 0.054 0.053 0.057 0.048 0.000 0.000 0.000 0.000
H-Ward 0.046 0.051 0.045 0.066 0.068 0.060 0.030 0.038 0.036 0.026

PairF Random 14.91 15.20 16.10 16.15 18.01 13.62 - 13.91 13.91 -
H-Comp 10.67 12.73 12.27 14.44 13.81 16.62 4.84 4.84 4.84 4.84
H-Ward 10.57 15.51 13.11 17.49 19.30 22.44 10.99 13.33 11.42 5.84

Rª Random 0.104 0.109 0.123 0.118 0.142 - 0.107 0.107 -
H-Comp 0.064 0.087 0.083 0.105 0.102 0.133 0.001 0.001 0.001 0.001
H-Ward 0.065 0.116 0.092 0.142 0.158 0.192 0.076 0.104 0.088 0.013

Table5.24:Comparingsimilarity measures(frame+pp,full verbset)
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k-Meansclusterinitialisation
Eval Distance Manual Random

best avg

APP IRad 0.181 0.022 È 0.145 0.108
Skew 0.199 0.022 È 0.150 0.107

PairF IRad 52.52 7.73 È 36.36 28.21
Skew 60.30 2.00 È 37.45 28.65

Rª IRad 0.490 -0.003 È 0.310 0.215
Skew 0.577 -0.045 È 0.327 0.222

k-Meansclusterinitialisation
Eval Distance Hierarchical

single complete average centroid ward

APP IRad 0.043 È 0.043 0.085 È 0.087 0.079 È 0.079 0.073 È 0.073 0.101 È 0.101
Skew 0.043 È 0.043 0.091 È 0.091 0.068 È 0.068 0.062 È 0.062 0.102 È 0.102

PairF IRad 20.08 È 20.08 21.61 È 23.50 21.46 È 21.46 21.49 È 21.49 27.30 È 27.30
Skew 20.08 È 20.08 22.89 È 22.89 21.30 È 21.30 21.61 È 21.61 27.65 È 27.65

Rª IRad 0.114 È 0.114 0.137 È 0.160 0.133 È 0.133 0.131 È 0.131 0.207 È 0.207
Skew 0.114 È 0.114 0.154 È 0.154 0.130 È 0.130 0.133 È 0.133 0.211 È 0.211

Table5.25:Comparingclusteringinitialisations(frameonly, reducedverbset)

k-Meansclusterinitialisation
Eval Distance Manual Random

best avg

APP IRad 0.248 0.033 È 0.171 0.110
Skew 0.248 0.020 È 0.147 0.097

PairF IRad 81.25 6.03 È 38.49 29.50
Skew 81.25 7.73 È 41.63 28.52

Rª IRad 0.801 -0.002 È 0.334 0.232
Skew 0.801 0.014 È 0.370 0.224

k-Meansclusterinitialisation
Eval Distance Hierarchical

single complete average centroid ward

APP IRad 0.092 È 0.101 0.123 È 0.123 0.123 È 0.123 0.081 È 0.081 0.160 È 0.160
Skew 0.092 È 0.101 0.126 È 0.126 0.118 È 0.118 0.081 È 0.081 0.167 È 0.167

PairF IRad 19.06 È 25.23 30.62 È 30.62 26.34 È 26.34 23.73 È 23.73 34.81 È 34.81
Skew 19.06 È 25.23 33.78 È 33.78 25.85 È 25.85 23.73 È 23.73 40.75 È 40.75

Rª IRad 0.097 È 0.175 0.244 È 0.244 0.189 È 0.189 0.156 È 0.156 0.293 È 0.293
Skew 0.097 È 0.175 0.279 È 0.279 0.183 È 0.183 0.156 È 0.156 0.358 È 0.358

Table5.26:Comparingclusteringinitialisations(frame+pp,reducedverbset)
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k-Meansclusterinitialisation
Eval Distance Manual Random

best avg

APP IRad 0.066 0.004 È 0.057 0.041
Skew 0.074 0.004 È 0.054 0.040

PairF IRad 18.56 2.16 È 14.19 11.78
Skew 20.00 1.90 È 14.13 12.17

Rª IRad 0.150 -0.004 È 0.101 0.078
Skew 0.165 -0.005 È 0.105 0.083

k-Meansclusterinitialisation
Eval Distance Hierarchical

single complete average centroid ward

APP IRad 0.016 È 0.028 0.031 È 0.033 0.030 È 0.031 0.019 È 0.025 0.039 È 0.039
Skew 0.012 È 0.026 0.032 È 0.032 0.034 È 0.033 0.027 È 0.027 0.040 È 0.041

PairF IRad 4.80 È 12.73 9.43 È 10.16 10.83 È 11.33 8.77 È 11.88 12.76 È 13.07
Skew 4.81 È 13.04 11.50 È 11.00 11.68 È 11.41 8.83 È 11.45 12.44 È 12.64

Rª IRad 0.000 È 0.088 0.055 È 0.065 0.067 È 0.072 0.039 È 0.079 0.094 È 0.097
Skew 0.000 È 0.090 0.077 È 0.072 0.075 È 0.073 0.041 È 0.072 0.092 È 0.094

Table5.27:Comparingclusteringinitialisations(frameonly, full verbset)

k-Meansclusterinitialisation
Eval Distance Manual Random

best avg

APP IRad 0.160 0.007 È 0.061 0.045
Skew 0.171 0.004 È 0.063 0.042

PairF IRad 40.23 1.34 È 16.15 13.37
Skew 47.28 2.41 È 18.01 14.07

Rª IRad 0.358 0.001 È 0.118 0.093
Skew 0.429 -0.002 È 0.142 0.102

k-Meansclusterinitialisation
Eval Distance Hierarchical

single complete average centroid ward

APP IRad 0.012 È 0.031 0.054 È 0.053 0.043 È 0.042 0.030 È 0.037 0.066 È 0.066
Skew 0.014 È 0.026 0.058 È 0.057 0.046 È 0.046 0.022 È 0.029 0.068 È 0.068

PairF IRad 5.06 È 11.12 15.37 È 14.44 10.50 È 10.64 9.16 È 12.90 17.86 È 17.49
Skew 5.20 È 10.64 15.21 È 13.81 10.02 È 10.02 9.04 È 10.91 15.86 È 15.23

Rª IRad 0.003 È 0.063 0.114 È 0.105 0.059 È 0.060 0.045 È 0.082 0.145 È 0.142
Skew 0.004 È 0.063 0.115 È 0.102 0.054 È 0.054 0.042 È 0.064 0.158 È 0.158

Table5.28:Comparingclusteringinitialisations(frame+pp,full verbset)
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VerbDescription
Eval Input specified all

frame ppS ppA ppS+prefS ppA+prefA ppA+prefA_NP ppA+prefA_NP-PP
[38] [178] [183] [253] [288] [906] [2,726]

APP H-Comp 0.091 0.126 0.153 0.116 0.130 0.111 0.097
H-Ward 0.102 0.167 0.145 0.136 0.150 0.145 0.138

PairF H-Comp 22.89 33.78 37.40 30.90 29.86 35.57 28.27
H-Ward 27.65 40.75 34.35 32.71 35.79 31.94 32.39

Rª H-Comp 0.154 0.279 0.322 0.281 0.231 0.304 0.221
H-Ward 0.211 0.358 0.289 0.271 0.302 0.260 0.265

Table5.29:Comparingfeaturedescriptionson reducedverbset

VerbDescription
Eval Input specified all

frame ppS ppA ppS+prefS ppA+prefA ppA+prefA_NP ppA+prefA_NP-PP
[38] [178] [183] [253] [288] [906] [2,726]

APP H-Comp 0.032 0.057 0.060 0.048 0.050 0.045 0.050
H-Ward 0.041 0.068 0.067 0.069 0.064 0.066 0.067

PairF H-Comp 11.00 13.81 18.34 16.25 19.03 17.72 14.02
H-Ward 12.64 19.30 18.81 20.73 22.19 19.29 21.11

Rª H-Comp 0.072 0.102 0.145 0.123 0.147 0.139 0.106
H-Ward 0.094 0.158 0.151 0.168 0.182 0.158 0.176

Table5.30:Comparingfeaturedescriptionson full verbset

5.2.4 Summary

This sectionhaspresentedthek-Meansclusteringsetups,experimentsandresults.Theexperi-
mentswerebasedonvariousparametersettingsconcerningtheverbdistributions,theclustering
input,andthesimilarity measures.Theexperimentresultsshow that frequenciesandprobabili-
tiesarebothusefulfor describingtheverbs,eitherin theiroriginalform or asasmoothedversion.
As inputclusters,hierarchicalclustersbasedoncomplete-linkageor evenmoreonWard’samal-
gamationmethod,aremostcompatiblewith thek-Meansalgorithm. In fact,k-Meansdoesnot
improve the resultsconsiderably, which is dueto the similarity of the clusteringmethodswith
respectto the commonclusteringcriterion of optimising the sumof distancesbetweenverbs
andclustercentroids. Randominput clustersareonly useful for small setsof objects. Using
thegoldstandardclassesasinput to theclusteringprocess,the(non-desired)changesperformed
by k-Meanspoint to deficienciesin the verb description,with respectto the desiredclassifica-
tion; refiningtheverbdescriptionis reflectedby lessdeficienciesin theclusteringandtherefore
underlinesthe linguistic improvementof thedescription.With regardto similarity measuresin
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clustering,thereis no uniquebestperformingmethod,but on larger featuresetsthe Kullback-
Leibler variantsinformationradiusandeven moreskew divergencetendto be the moststable
solutions.

Thevariouschoicesof verbfeaturesillustratethatalreadyapurelysyntacticverbdescriptional-
lowsaverbclusteringclearlyabovethebaseline.Refiningthesyntacticfeaturesby prepositional
phraseinformationconsiderablyimprovestheclusteringresults,but thereis no consistenteffect
whenaddingthe selectionalpreferencesto the verb description.I assumethat not only sparse
datais responsiblefor thelatternegligible improvementin clustering,but moreimportantlythat
linguistic reasonsaredirectly relevant for theclusteringoutcome.Thefollowing clusteringin-
terpretationin Section5.3will investigatethecorrelationsin moredetail.

5.3 Experiment Inter pretation

Theclusteringsetup,proceedingandresultsprovideabasisfor alinguisticinvestigationconcern-
ing theGermanverbs,their empiricalcharacteristics,syntacticpropertiesandsemanticclassifi-
cation.Theinterpretationis startedby ananalysisof theexperimentoutcomesin Section5.3.1.
In Section5.3.2,a seriesof post-hocclusteranalysesexploresthe influenceof specificframes
andframegroupson thecoherenceof theverbclasses.

5.3.1 Inter pretation of Experiment Outcome

Thefirst partof interpretingtheclusteroutcomesconsidersexampleclusteringsfor thevarious
levelsof featuredefinition. For eachof the levels,a clusteringis presentedanddescribed,with
referenceto theunderlyingfeaturevaluesdeterminingtherespectiveclustering,andthesemantic
contentof theverbsandverbclasses.

The clusteranalysiswhich is basedon the coarsesyntacticverb descriptionsrefersto the re-
ducedsetof verbs,providing aneasyunderstandingof theclusteringphenomena.Theanalysis
is accompaniedby its clusteringpendantbasedon therefinedversionof verbdescriptionswhere
the prepositionalphraseinformationsubstitutesthe coarsep-frames.The moreextensive verb
descriptionscontainingselectionalpreferencesareinvestigatedfor thefull setof verbs,with ref-
erencesto the clusteringpendantswith restrictedfeaturesets. All clusteranalyseshave been
performedby k-Meanswith hierarchicalclusteringinput (Ward’s method)on probabilitydistri-
butions,with thesimilarity measurebeingskew divergence.

CoarseSyntactic Definition of Subcategorisation Thefollowing list of verbsrepresentsthe
clusteringoutputbasedon thecoarsesyntacticverbdescriptions.Theorderingof theclustersis
irrelevant. Theverbsin theclustersaresortedalphabetically;only for largeclustersa visually
easierorderingis given.
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(1) ahnen¾ wissen¾
(2) denken¾ glauben¾
(3) anfangen½ aufhören½ rudernÂ
(4) blitzen½=Á donnern½=Á enden½ fahrenÂ fliegenÂ
(5) beginnen½ beharrenÀ bestehenÀ liegen½+Ã pochenÀ segelnÂ sitzen½+Ã stehen½+Ã
(6) insistierenÀ saufen½+¿
(7) beschreibenÅ charakterisierenÅ darstellenÅ interpretierenÅ

bekommen¿ erhalten¿ erlangen¿ kriegen¿
bringenÁ liefernÁ schickenÁ vermittelnÁ
ankündigenÄ bekanntgebenÄ eröffnenÄ
beenden½
konsumieren½+¿
unterstützen½s½

(8) zustellenÁ
(9) dienen½s½ folgen½s½ helfen½s½

(10) essen½+¿ lesen½+¿ schließen½+¾ trinken½+¿ öffnen½+¾
(11) freuenÆ ärgernÆ
(12) verkündenÄ vermuten¾
(13) nieseln½=Á regnen½=Á schneien½=Á
(14) dämmern½=Á
Clusters(1) and(2) aresub-classesof thesemanticverbclassPropositionalAttitude. Theverbs
agreein theirsyntacticsubcategorisationof adirectobject(na) andfinite clauses(ns-2, ns-
dass ); glaubenanddenkenareassignedto a differentcluster, becausethey alsoappearasin-
transitives,andshow especiallystrongprobabilitiesfor ns-2 .

Cluster(3) containsthe two Aspectverbsanfangen andaufhören, pollutedby the verb rudern
‘to row’. All Aspectverbsshow a 50% preferencefor an intransitive usage,anda minor 20%
preferencefor thesubcategorisationof non-finiteclauses.By mistake,theinfrequentverbrudern
(corpusfrequency 49) shows a similar preferencefor ni in its framedistribution andtherefore
appearswithin the sameclusterasthe Aspectverbs. The frameconfusionhasbeencausedby
parsingmistakesfor theinfrequentverb;ni is notamongtheframespossiblysubcategorisedby
rudern.

Cluster(4) is formedby verbsfrom thesemanticWeather, AspectandMannerof Motionclasses.
All verbsshow highprobabilitiesfor anintransitiveusage(for theweatherverbs,thisis alearning
confusionwith the expletive, basedon tag ambiguity)andfor subcategorisinga prepositional
phrase.TheMannerof Motionverbsadditionallyhavealargeprobabilityfor antransitiveusage,
andarethereforeoften assignedto a separateclass,in otherclusteranalyses.As we will see
below, addinginformationaboutthe specificprepositionalheadusedin the np framehelpsto
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distinguishtheverbs,sinceWeatherverbstypically appearwith alocative(adjunct),Aspectverbs
with thespecificprepositionmitÉ�·'Ê , andMannerof Motion verbswith directionalprepositions.

Cluster (5) comprisesthree Insistenceverbs(bestehen,beharren, pochen), all threePosition
verbs(liegen,sitzen,stehen), theAspectverbbeginnenandtheMannerof Motion verbsegeln.
All verbsshow strongpreferencesfor (i) anintransitiveusage(incorrectfor theInsistenceverbs),
and (ii) subcategorising a prepositionalphrase. Similarly to cluster(4), the verbsare distin-
guishablewhenaddingprepositionalheadinformation:beginnenusesmitÉ�·;Ê , segeln directional
prepositions,the InsistenceverbsaufÉ�·'Ê , andthePositionverbslocativeprepositions.

A syntacticoverlapin frameusageclustersthe verbsinsistieren andsaufeninto cluster(6): a
strongpreferencefor an intransitive usage,or transitively with a directobject,a subcategorised
PP, or afinite clause(verbsecond).Thesestatementsin theframedistributionarepartly correct,
but containseverenoise;thenoisemight –onceagain–referto thefactthatbothverbsarerather
low frequent(corpusfrequencies36 and80,respectively).

The 18 verbsin cluster(7) –I orderedthemaccordingto their semanticaffinity, oneclassper
line– comprisethe completeverb classesDescriptionandObtaining, the verb classesSupply
andAnnouncementwith only oneverb missing,plus threesingletons. The verbsagreein an
approximately50% probability for the subcategorisationof a direct accusative object, and a
substantialprobability for an additionalprepositionalphrase(nap ). Most of the verbshave
additionalframeswith respectto theirverbclasses(e.g.Supplyverbssubcategoriseaditransitive
frame),but thoseseemto beignoredwith theweightof agreeingmaterial.

Thesingletoncluster(8) is definedby theSupplyverbzustellen, which distinguishesitself from
theotherverbsin its classby acomparablystrongpreferencefor theditransitive.

Cluster(9) correctly clustersthreeof the four Supportverbs,basedon their commonstrong
preferencefor subcategorisingan indirectdative object. Theonly missingverb is unterstützen
–asexpected–whichneedsanaccusativeobject.

Cluster (10) comprisesConsumptionand Openingverbs,which is a frequentcoincidencein
many clusteranalyses.Thecommonsenseof theverbsis anapproximately20%probabilityof
intransitive and40%probability of transitive frames.Unfortunately, theOpeningverbsdo not
show adistinguishablestrongpreferencefor their reflexiveusage,ashoped.

Cluster(11) findsthetwo Emotionverbswith their characteristicreflexive usage(possiblywith
aPPadjunct),andminor probabilitiesfor na andfinite clauses(correct).

The two verbs in cluster (12) agreein a syntacticframe mixture which preventsthem from
clusteringwith their desiredclass: about10% n (parsingnoise),30% na , possiblywith a PP
adjunct(another20%,rathernoisy),andabout20%for finite clauses.

Cluster(13) perfectly comprisesWeatherverbs,agreeingin their characteristicexpletive be-
haviour. dämmernin cluster(14) is notcontainedin (13),becauseof its ambiguoususage,which
models–next to its weathersense–asenseof understandingby variouspossiblesyntacticframes.
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Syntactico-SemanticDefinition of Subcategorisationwith Prepositional Preferences The
precedingclusteringresultandinterpretationclearlydemonstratethepotentialfor an improved
clusteranalysis,especiallywith respectto prepositionalheadrefinements.Thefollowing list of
verbsis aclusteringresultbasedona framedescriptionwith PPrefinement.

(1) ahnen¾ vermuten¾ wissen¾
(2) denken¾ glauben¾
(3) anfangen½ aufhören½ beginnen½ enden½ rudernÂ
(4) beharrenÀ insistierenÀ pochenÀ
(5) liegen½+Ã sitzen½+Ã stehen½+Ã
(6) donnern½=Á fahrenÂ fliegenÂ
(7) bestehenÀ blitzen½=Á segelnÂ
(8) beschreibenÅ charakterisierenÅ darstellenÅ interpretierenÅ

bekommen¿ erhalten¿ erlangen¿ kriegen¿
ankündigenÄ bekanntgebenÄ eröffnenÄ
liefernÁ vermittelnÁ
beenden½
unterstützen½s½

(9) bringenÁ schickenÁ zustellenÁ
(10) dienen½s½ folgen½s½ helfen½s½
(11) essen½+¿ konsumieren½+¿ lesen½+¿ saufen½+¿ schließen½+¾ trinken½+¿ verkündenÄ öffnen½+¾
(12) freuenÆ ärgernÆ
(13) nieseln½=Á regnen½=Á schneien½=Á
(14) dämmern½=Á
Clusters(1) and(2) togetherconstitutethecompletesetof PropositionalAttitudeverbs.Again,
theverbsaresplit over two classesbecauseglaubenanddenkenshow especiallystrongproba-
bilities for ns-2 .

Cluster(3) now containsall Aspectverbsexceptfor beenden. Theverbswereformerlysplit over
threeclusters,but basedon their commonusageof prepositionalphrasesheadedby mitÉ�·'Ê as
well astimeprepositionsthey form amorecoherentclass.

Clusters(4) and(5) successfullycompriseanddistinguishthe InsistenceandPositionverbsfor-
merly thrown togetherin onecluster, now distinguishedby their relevant prepositions,aufÉ�·'Ê
andlocativeprepositions,respectively. Similarly, theMannerof Motionverbsfahrenandfliegen
aredistinguishedby cluster(6) onbasisof theirdirectionalprepositions,e.g.durchËÍÌ�Ì , nachÉ�·'Ê ,
zuÉ�·'Ê . donnernis assignedto thesameclusterbecauseof its possiblemotionsensereferringto
thesoundemission,asin Ein roter Polo donnertdurch die schwarzeNacht ‘A redpolo rumbles
throughtheblacknight’.
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Cluster(7) representsan incoherentcollectionof threeverbswhich sharea preferencefor an
intransitive usage,but in additiononly agreein usingseveralpossibleprepositionalphrasead-
juncts.Thereis neitheraclosesyntacticnor semanticrelation.

Cluster(8) haschangedby separatingpartof theSupplyverbsinto cluster(9), which now rep-
resentsacorrectsemanticsub-class,andseparatingkonsumierencorrectlyinto theConsumption
cluster(11). The remainingverbsarestill characterisedby their commonsubcategorisationof
transitivedirectobjects.

Clusters(10) and(12)-(14)have not beenexpectedto change,sincethey aredistinguishedby
frameswithout distinctiveprepositionalphrases.They areidenticalto thepreviousclusteranal-
ysis. Cluster(11) hasbeenimproved andnow comprisesall Consumptionverbs. As before,
theverbsaremixedwith Openingverbs,plusadditionallyverkünden. Theverbsagreein their
non-prepositionalbehaviour, asexplainedbefore.

ConclusionI Clearly, refiningthesyntacticverbinformationby prepositionalphrasesis help-
ful for thesemanticclustering.Thisis thecasebecauseontheonehand,morestructuralinforma-
tion is providedconcerningtheusageof theverbs,andontheotherhandtheprepositionscontain
semanticcontentthemselves,distinguishinge.g.locativeanddirectionalverbcomplementation.
Thedetailedprepositionalphraseinformationis not only usefulin theclusteringof verbswhere
thePPsareobligatory, but alsoin theclusteringof verbswith optionalPParguments.For exam-
ple, theConsumptionverbsaswell astheSupplyverbsareclusteredsufficiently, not becauseof
obligatoryPPs,but becauseof their similarusageof PPadjuncts(and,certainly, their non-usage
of PParguments,comparedto otherverbs).

Thisnotionof PPknowledgein theverbdescriptionis confirmedby anexperiment:eliminating
all PPinformationfrom theverbdescriptions(not only thedelicatePPinformation,but alsoPP
argumentinformationin thecoarseframes)producesobviousdeficienciesin mostof thesemantic
classes,amongthemWeatherandSupport, whoseverbsdo not requirePPsasarguments.

Clusterssuchas (8) and(11) confirm the ideathat selectionalpreferencesshouldhelp distin-
guishingverbsfrom differentclasses.Theverbshave similar strongpreferencesfor a common
frame(in this case:na), which is morespecifiedfor their semanticsby additionalselectional
preferences.I assumethat additionalselectionalpreferenceinformation is too subtlefor the
reducedsetof verbs,soI proceedtheclusteringinvestigationon thelargersetof verbs.

Syntactico-SemanticDefinition of Subcategorisationwith PrepositionalandSelectionalPref-
erences Following a clusteranalysisis presentedwhich is basedon thesameclusteringsetup
asabove, the featuresbeingthe frameplusadditionalprepositionalphraseinformationandad-
ditional selectionalpreferenceinformationon specifiedframe-slots.Theclusteranalysisis de-
scribedandcomparedwith its pendantsbasedon lessverbinformation.
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(1) ahnen¾ fürchten½+Â vermuten¾ wissen¾
(2) anfangen½ aufhören½ rudern½s½
(3) ankündigen¾F½ anordnen¾s¾ bekanntgeben¾F½ empfinden½�Ä erkennen¾�Á interpretieren¾sÂ scheuen½+Â

sehen½�Ä
(4) basierenÁ'Ã beharren¾sÅ beruhenÁ'Ã pochen¾sÅ
(5) bedürfenÁ dienen¿�Á folgen¿�Á;Î�Á�½ helfen¿�Á
(6) beenden½ beschreiben¾sÂ charakterisieren¾sÂ eröffnen¾F½ realisieren¾�Á registrieren¾�Á unterstützen¿�Á

veranschaulichen¾sÆ wahrnehmen½�Ä
(7) beginnen½ bestehen¾sÅ'Î�¿'Ä enden½ existieren¿'Ä laufenÅ liegen¿F½ sitzen¿F½ stehen¿F½
(8) beibringen¾sÀ leihenÆ schenkenÆ vermachenÆ
(9) bekommenÂ benötigenÁ brauchenÁ erhaltenÂ erneuern¿s¿ gründenÁ'Ã herstellen¿s¾ kriegenÂ schickenÄ

(10) bemerken¾�Á erfahren½�ÄsÎ�¾�Á feststellen¾�Á hören½�Ä lesen¿sÅ rufen½+Å verkünden¾F½
(11) bestimmen¾s¾ bringenÄ darstellen¾sÂ'Î�¾sÆ erlangenÂ erzeugen¿s¾ hervorbringen¿s¾ liefernÄ produzieren¿s¾

stiftenÆ treiben½+¾ vermittelnÄsÎ�¾sÀ vernichten¿sÀ
(12) bilden¿s¾ erhöhen¿sÂ festlegen¾s¾ senken¿sÂ steigern¿sÂ vergrößern¿sÂ verkleinern¿sÂ
(13) erniedrigen¿sÂ
(14) gebenÆ
(15) denken¾ folgernÁ�½ glauben¾ versichern¾s¿
(16) demonstrieren¾sÆ lehren¾sÀ
(17) blitzenÁ'¿ insistieren¾sÅ rotierenÀ
(18) donnernÁ'¿ hasten½+Ã heulen½=Á;Î¹½+À
(19) eilen½+Ã gleiten½+¾ kriechenÅ rennenÅ starren½+Æ
(20) fahren½s½ fliegen½s½ fließen½+¾ kletternÅ segeln½s½ wandernÅ
(21) drehenÀ ergebenÁ'¾ stützenÁ'Ã
(22) eliminieren¿sÀ exekutieren¿sÀ
(23) töten¿sÀ unterrichten¾sÀ
(24) entfernen¿sÀ legen¿sÃ präsentieren¾sÆ schließen¿sÆ'Î�Á'Ã setzen¿sÃ stellen¿sÃ öffnen¿sÆ
(25) erhoffen¿ wünschen¿
(26) erwachsenÁ�½ resultierenÁ�½
(27) essen¿sÅ konsumieren¿sÅ spendenÆ trinken¿sÅ
(28) flüstern½+Å schleichenÅ
(29) gehenÅ riechen½�Ä
(30) freuen½+¿ fühlen½�Ä ärgern½+¿
(31) ängstigen½+Â
(32) ekeln½+Â
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(33) grinsen½+Æ grübeln¾'Ä jammern½+À klagen½+À lachen½=Á;Î¹½+Æ lächeln½+Æ schreien½+Å weinen½=Á
(34) gähnen½+Æ lamentieren½+À
(35) kommunizieren¾sÃ leben¿'Ä nachdenken¾'Ä reden¾sÃ spekulieren¾'Ä sprechen¾sÃ verhandeln¾sÃ
(36) korrespondieren¾sÃ
(37) phantasieren¾'Ä saufen¿sÅ
(38) renovieren¿s¿ reparieren¿s¿
(39) dekorieren¿s¿
(40) versprechen¾s¿ wollen¿ zusagen¾s¿
(41) vorführen¾sÆ zustellenÄ überschreibenÆ
(42) nieselnÁ'¿ regnenÁ'¿ schneienÁ'¿
(43) dämmernÁ'¿
Cluster(1) containsthreePropositionalAttitudeverbs,togetherwith theEmotionverbfürchten.
Semantically, fürchtendoesfit into theclass,becauseit alsoexpressesa propositionalattitude,
with anadditionalemotionaldenotation.Syntactically, thecommonclusteris basedon similar
preferencesfor theframesna, ns-dass . In addition,therole preferenceson na aresimilar
for a living entity assubjectanda thing or situationasdirectobject.
ThePropositionalAttitudeverbsdenkenandglaubenaresplit into aseparatecluster(15);assaid
before,thesplitting is causedby strongerpreferencesfor ns-2 . Theverbsareclusteredtogether
with the Inferenceverb folgern andthe Promiseverb versichern, which sharethe framepref-
erences–includingtheselectionalpreferences,mainly living entitiesassubjects.Semantically,
folgern doeshave a meaningof thinking, which it shareswith denken andglauben, versichern
sharesasenseof sayingwith thetwo verbs.
Therespective clustersareidenticalwith only PPrefinementon the frames,i.e. the refinement
by selectionalpreferencesis not crucialfor theclusterformation.

In cluster(2), we find thetwo Aspectverbsanfangenandaufhören togetherwith rudern, based
on the commonni frame. The two verbsarein differentclustersthanbeginnenandenden–
cluster(7), becausethe former have strongerpreferencesfor an intransitive usageandrelevant
selectionalpreferences(mainly: situation),andthelatterhave strongerpreferencesfor subcate-
gorisingaPP(head:mitÉ�·;Ê ). Thesplit is thesamewhenbasingtheclusteringon thelessrefined
verbdescriptions.

Cluster(3) containsverbsfrom theverbclassesAnnouncement(ankündigen,bekanntgeben) and
Constitution(anordnen), all sub-classesof Statement, togetherwith two Perceptionverbsand
threesingleverbsfrom otherclasses,with erkennenhaving a similar meaningto thePerception
verbsehen. Theverbsin this clusteragreein a strongsubcategorisationfor a directaccusative
object,includingthespecifiedselectionalpreferencesin theframe,a living entity assubjectand
a situationor thing asobject. In addition, they subcategorisenap with an obligatoryPP for
thetransitive frame. Themeaningdifferencesof theverbsaresubtle,suchthatonly selectional
preferenceson a fine-grainedlevel could capturethem. The coarsedefinitionsI use,help the
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clustering(which is betterthanwithout therole descriptions)but do not representthenecessary
detailsfor distinguishingtheverbs.

Theverbsin cluster(4) aremainly affectedby thecommonstrongsyntacticpreferencefor sub-
categorisinga PPwith headauf anddative casefor the former threeverbs,accusative casefor
pochen. In addition,theverbsshow a similar strongpreferencefor intransitive usage,which is
only justified for beharrenandpochen. Semantically, theverbsarefrom two differentclasses,
but relatedin their meaning.In a clusteranalysiswithout selectionalpreferences,pochenis not
foundasbelongingto this cluster, soobviously theadditionalpreferenceshelpto overcomethe
PPframedifference(referringto theprepositioncase).

Cluster(5) is syntacticallybasedon thesubcategorisationof an indirectdative object,correctly
constitutingthe Supportverb class,incorrectly including the Desire verb bedürfen. The latter
verb is specialin its subcategorisation,demandinga genitive object,which is not codedin the
grammar. Therefore,themostsimilarnounphrase,thedativeNP, determinestheverbbehaviour.
As said before,the Supportclasscan be instantiatedby the coarseverb description,without
selectionalpreferenceinformation.

Similarly to cluster(3), cluster(6) containsverbsfrom varioussemanticclasses,mainly Ob-
servation,Perception,Description, which obviouslysharethesemanticmeaningcomponentsof
watchingandrealising.Theclassconstitutionis determinedby mainpreferencesfor na (with a
living entityassubjectandasituation/thingasdirectobject)andnap , alsosimilar to cluster(3).
Theunionof clusters(3) and(6) wouldconstitutethemajority of thesemanticclassesabove,so
theselectionalpreferencescreateanunnecessarycut betweentheclasses.

Cluster(7) containsverbsof Aspect,ExistenceandPosition. Admittedly, they arealsoclose
in their semantics,with a commonsenseof existence.The additionalverb laufenfits into the
clusterwith its senseof ‘working’. Syntactically, theverbsaresimilar in their intransitiveusage
andsubcategorisationof PPs.Theprepositionalsemanticsis capturedby diverselocativeheads,
suchasin É�·'Ê , aufÉ�·'Ê , anÉ�·'Ê . Theambiguityof thelatterprepositionreferringto a point of time
causestheunionof theAspectwith theotherverbs.For this cluster, theselectionalpreferences
not necessarilyconstitutean improvement.With only thePPrefinement,thePositionverbsare
correctlyclassifiedin apurecluster.

Cluster (8) is constitutedby Gift verbsand a Teaching verb, which sharea strongsyntactic
ditransitivebehaviour. Theselectionalpreferences(particularlyontheaccusativeslot in theverb
description,but alsoon otherframeslots)aresimilar andcouldonly bedistinguishedby subtle
roles,whicharenot realisedin theverbdescription.But consideringthefactthatbeibringenalso
meansgiving something( Ï knowledge)to somebody, theclusteris considerablyclean.Cluster
analysesbasedon lessverb informationgroupa part of theseverbstogether, but succeedin a
smallerclusteronly.

In cluster(9), we find a semanticallyinterestingandcoherentgroupof NeedandObtaining,
ProductionandRenovation verbs. They canbe summarisedby a commonsenseof needand
achievement(by differentmeans).gründenis in classBasis, but exceptfor its meaningof ‘to
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bebasedon’ it alsohasa meaningof ‘to found’. schickendoesonly belongto this classunion
throughtheGiving–Obtainingrelation. Syntactically, all verbsagreein a strongpreferencefor
a direct accusative object. The selectionalpreferencesfor the subjectare restrictedto living
entities,but variablefor theobject.Many verbsalsospecifyapurposein theframe,by nap with
für ËgÌ�Ì or zuÉ�·;Ê .
Cluster(10) basicallycontainsverbsof Observation,PerceptionandAnnouncement, with some
noise.I havealreadystatedthesimilarity of ObservationandPerceptionverbs.Sincefeststellen
hasbothameaningof observationandof announcing,therelatedAnnouncementverbverkünden
is clusteredhereaswell. rufen, in addition,hasa senseof mannerof announcement,so it fits
to verkünden. Theverbsdo not show strongoverlapin frameusage,but agreeto somedegree
in n andna , mainly with a living entity assubject,andthe subcategorisationof finite clauses
of diversekinds. Without selectionalpreferences(with andwithout PPrefinement),thecluster
actuallycontainslessnoise.

Thecoreof cluster(11) is determinedby verbsof therelatedclassesProduction(erzeugen,her-
vorbringen, produzieren) andGiving (bringen, liefern, stiften,vermitteln), with diversenoise.
The verbsin the clusteragreein a strongpreferencefor a direct object. The selectionalpref-
erencesseemvariable,both for the subjectandthe object. In additionto na , thereareminor
preferencesfor nap (mainly with in É�·'Ê ) andnad . The respective clustercontainsmorenoise
without theselectionalpreferenceinformation.

Cluster(12) containsmost verbsof QuantumChange, togetherwith one verb of Production
andConstitutioneach. The semanticsof the clusteris thereforeratherpure. The verbsin the
clusteralso typically subcategorisea direct accusative object, but the frame alternateswith a
reflexiveusage,nr andnpr with mostlyaufËgÌ�Ì andumËÍÌ�Ì . Theselectionalpreferenceshelpto
distinguishthiscluster:in aclusteranalysisbasedon frame+pp thenumberof correctverbsis
smallerandthenoiselarger. Theverbsoftendemanda thing or situationassubject,andvarious
objectssuchasattribute,cognitive object,state,structureor thing asobject. Theonly missing
changeof quantumverberniedrigen is split into a singletoncluster(13), probablybecauseit is
notasfrequentlyusedasreflexive. Withoutselectionalpreferences,thechangeof quantumverbs
arenot foundtogetherwith thesamedegreeof purity.

gebenalsorepresentsan own cluster(14). Syntactically, this is causedby beingthe only verb
with a strongpreferencefor xa . Fromthemeaningpoint of view, this specificframerepresents
an idiomatic expression,only possiblewith geben. The respective frame usageoverlapsthe
Givingsenseof theverb.

demonstrieren (Presentationclass)and lehren (Teaching class)in (16) area typical pair in the
clusteranalyses,semanticallysimilar in the senseof showing somebodysomething.Syntacti-
cally, thecommonalityis basedon similar probabilitiesfor theframesna, n, nad, np .

The threeverbsin cluster(17) have nothingin commonconcerningtheir meaning.Their clus-
tering is basedon a similar strongpreferencefor an intransitive usage,which is accidentally
confusedwith theexpletive in thecaseof theWeatherverbblitzen.
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Cluster(18) seemsequallyconfusedon the first sight, but the threeverbsdonnern(Weather),
hasten(Rush) andheulen(Emotion/Moaning) canall expressa mannerof motion, in the first
andthird casebasedon therespectivesoundof emission.Thismeaningis expressedby astrong
preferencefor anintransitive(with selectionalpreferencesdemandinga thing)aswell assubcat-
egorisingaprepositionalphrase,oftenheadedby durchËÍÌ�Ì .
Theverbsin clusters(19)and(20)representalmostpuresub-classesof Mannerof Motionverbs.
All verbsalternatebetweena purely intransitive usageandsubcategorisinga PP, with diverse
directionalheads,e.g. nachÉ�·'Ê , zuÉ�·'Ê , in ËgÌ�Ì . It is not clearto me why the verbsaresplit into
two clustersin exactly this way. The Mannerof Motion verbsarenot muchdependenton the
selectionalpreferenceinformation.ThePPdescriptionseemssufficient to distinguishthem.

As in cluster (17), the threeverbs in cluster (21) have nothing in commonconcerningtheir
meaning. In this case,their clusteringis basedon a strongsyntacticpreferencefor npr , but
alreadythe syntacticrealisationandthe semanticcontributionsof the prepositionsareclearly
different.

Cluster(22) is asmallbut perfectsub-classof Elimination. Bothverbsin theclusterhavestrong
syntacticpreferencesfor na , with strongselectionalpreferencesfor living entitiesin both the
subjectandtheobjectslot. Theselectionalpreferencesareresponsiblefor thesuccessfulclus-
tering,without themtheverbsaresplit into differentclusters.Theverbsin cluster(23) arevery
similar in their behaviour to thosein cluster(22), andtötenis actuallyanEliminationverb,but
unterrichten is a Teaching verb. The selectionalbehaviour of all verbsis very similar, though,
andcouldnotbedistinguishedin anobviousway.

Cluster(24)mainlycontainsverbsof Bring into PositionandOpeningwhich is essentiallynoth-
ing elsethana specialcaseof bringing somethinginto a certainposition. The verbsagreein
strongpreferencesfor na andnap , with basicallytheverbsof Bring into Position demanding
aufËÍÌ�Ì andin ËgÌ�Ì , theverbsof OpeningdemandinginstrumentalprepositionssuchasmitÉ�·'Ê . The
selectionalpreferencesappearimportantfor this cluster, without themthe verbsaresplit over
severalclusters.

Clusters(25) and(26) arepuresub-classesof Wish andResult, respectively. Both clustersare
characterisedby specialsyntacticbehaviour, theformerby nar andthelatterby np with ausÉ�·'Ê .
For cluster(26), the coarsesyntacticbehaviour is distinctive enoughto clusterthe respective
verbs,without furtherpreferenceinformation.

Cluster(27) mainly containsConsumptionverbs,exceptfor spenden, ratheran oppositebeing
of classGift. As expected,the Consumptionverbsalternatebetweenn with a living entity re-
alisationandna with thesameassubjectandfood asobject. For konsumieren, theselectional
preferencesfor the objectsaremorevariable. The selectionalpreferencesareessentialfor the
formationof thecluster.

Clusters(28) and(29) confuseverbsfrom differentclassesbecauseof partly similar syntactic
behaviour. flüsternandschleichenagreein a similar preferencefor the intransitive,specifically
with a living entity; theotherframeprobabilitiesdiffer from eachother. gehenandriechenare
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probablyclusteredtogetherbecauseof anoverlapin the riechen-specificframexp . gehenis an
ambiguousverbwith many framerealisations,amongthemxp .

Clusters(30) to (32) containverbsof Emotion, with theexceptionof fühlenwhich hasnot been
classifiedasEmotionverb (but should). The threeverbsin cluster(30) agreein strongprefer-
encesfor nr andnpr with theprepositionmainly beingüberËgÌ�Ì . Dif ferencesin theselectional
preferencesin na (thing assubject,living entity asobject for ärgern and freuen, the opposite
for fühlen) areoverlappedby thestrongreflexive characteristics,so theclusteris formedin the
samewaywithout theselectionalpreferences.ekeln andängstigenusea differentprepositionto
expressthecauseof theemotion,vorËÍÌ�Ì .
Theverbsin cluster(33)arefrom thesemanticclassesFacial Expression,Moaning, Speculation,
Mannerof Articulation,Emotion, but all referto theexpressionof emotion,by faceor by voice.
The commonalityis realisedby a strongpreferencefor intransitive usage(almostexclusively
with a living entity),a verbsecondfinite clause,anda prepositionalphrase,oftenüberËÍÌ�Ì . The
two verbsin cluster(34)shouldalsobelongto (33),but donotappearwith asstrongpreferences
asthepreviousverbs.

Exceptfor leben, all verbsin clusters(35) and(36) expresscommunication.Theverbsbelong
to thesemanticclassesCommunicationandSpeculationandpreferablyusen with strongpref-
erencesfor living entities,andnp with mitÉ�·'Ê in caseof communication,andüberËÍÌ�Ì in case
of speculation.Thecoarsesyntacticenvironmentof theverbsis almostsufficient to distinguish
themfrom othersemanticclasses;without further information,mostof the verbsareclustered
correctlyon basisof the coarseframesonly. With PPinformation,the clusteroutput is rather
cleanerthanwith theselectionalpreferencesin addition.

phantasierenandsaufenrepresentan incoherentcluster(37). Thereis no obvious overlapex-
cept for an intransitive usage(with living entity). Both verbsare low frequentverbs(corpus
frequenciesof 26 and80, respectively).

Clusters(38) and(39) bothcontainverbsof Renovation, unfortunatelydekorieren is split from
the othertwo. Frameoverlapappearsin na , with typical selectionalpreferenceson the direct
objectbeingthing andplace. Dif ferently to the other two verbs,dekorieren hasan additional
meaningof addingsomedecorationwhen‘renovating’ it andthereforesubcategorisesaPPwith
mitÉ�·'Ê .
Cluster(40)containsverbsof PromiseandWish. Obviously, thereis someclosesemanticrelation
betweenthe verbs. The verbsagreein an alternationbehaviour on na with typically a living
entity as subjectand a situationas object, nad and subcategorising finite (verb second)and
non-finiteclauses.

Cluster(41) comprisestwo Giving verbsandthePresentationverbvorführen. The threeverbs
agreein a strongpreferencefor the ditransitive, plus a strongpreferencefor na . Thereis no
typical selectionalpreferenceson therelevantframes.

Clusters(42) and (43) are identical to the smallerclusteringsabove. The commonexpletive
framepreferencesaresostrongthatno furtherinformationdestroys their effect.
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ConclusionII Thedescriptionandinterpretationof theclusteringresultsgivesinsightinto the
relationshipbetweenverbpropertiesandclusteringoutcome.Following, I first summariseminor
issues,beforea moreextensive discussionconcerningtherelevanceof the featurechoicetakes
place.¼ The fact that thereare verbswhich areclusteredsemanticallyon basisof their corpus-

basedandknowledge-basedempiricalproperties,indicates(i) a relationshipbetweenthe
meaningcomponentsof the verbs and their behaviour , and(ii) that the clusteringal-
gorithmis ableto benefitfrom thelinguistic descriptionsandto abstractfrom thenoisein
thedistributions.Therelationshipbetweenverbpropertiesandsemanticclustersis inves-
tigatedin moredetail in thefollowing Section5.3.2.¼ The verb properties determiningthe clustermembershipare(i) observable in the verb
distributions. But with an increasingnumberof features,the intuitive judgementabout
strengthandproportionsof the featurevaluesis growing morecomplicated.In addition,
(ii) the descriptionof verb propertiesby automaticmeansis asexpected, i.e. capturing
the featuresin a way we have expected.But somefeaturevaluesdeterminingthecluster
membershiparedueto parsingnoise,especiallywith respectto theintransitiveframetype
n.¼ Thelow fr equencyverbsarenoisierthanverbswith largerfrequenciesandconstitutenoisy
clusters.The clusterdescriptionpointedto exampleverbswith total corpusfrequencies
below 50.¼ Theinterpretationof theclusteringsunexpectedlypointsto meaningcomponentsof verbs
which have not beendiscoveredby the manualclassificationbefore. Exampleverbsare
fürchtenexpressingapropositionalattitudewhichincludesits morebasicsenseof anEmo-
tion verb,andlaufenexpressingnot only a Mannerof Motion but alsoa kind of existence
whenusedin thesenseof operation.Thediscovering effect shouldbelargerwith anin-
creasingnumberof verbs,sincethe manualjudgementis moredifficult, andalsowith a
soft clusteringtechnique,wheremultipleclusterassignmentis enabled.¼ In a similar way, theclusteringinterpretationexhibits semanticallyrelatedverb classes:
verbclasseswhichareseparatedin themanualclassification,but semanticallymergedin a
commoncluster. For example,PerceptionandObservationverbsarerelatedin thatall the
verbsexpressanobservation,with thePerceptionverbsadditionallyreferringto aphysical
ability, suchashearing.¼ Relatedto theprecedingissue,theverb classesasdefinedin Chapter2 aredemonstratedas
detailedandsubtle. Comparedto amoregeneralclassificationwhichwouldappropriately
mergeseveralclasses,theclusteringconfirmsthatI havedefinedadifficult taskwith subtle
classes.I wasawareof this factbut preferreda fine classification,sinceit allows insight
into moreverbandclassproperties.But in this way, verbswhich aresimilar in meaning
areoftenclusteredwronglywith respectto thegoldstandard.
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Thedescriptionandinterpretationof theextendedclusteringillustratesthatthedefinitionof se-
lectionalpreferencesoncemoreimprovestheclusteringresults.But the improvementis not as
persuasive asin the first step,whenrefining the purely syntacticverb descriptionsby preposi-
tional information. Why is that? The effect could be due to (i) noisy or (ii) sparsedata,but
the exampledistributions in Tables5.11 and 5.12 demonstratethat –even if noisy– the basic
verbdescriptionsappearreliablewith respectto their desiredlinguistic content,andTables5.29
and5.30 illustratethat even with addinglittle information(e.g. refining few argumentsby 15
selectionalrolesresultsin 253insteadof 178features,sothemagnitudeof featurenumbersdoes
notchange)theeffectexists.

Why do we encounteran unpredictabilityconcerningtheencodingandeffect of verb features,
especiallywith respectto selectionalpreferences?The clusteringhaspresentedevidencefor
a linguistically definedlimit on the usefulnessof the verb features,which is driven by the id-
iosyncratic propertiesof the verbs. Comparethefollowing representative partsof thecluster
analysis.

(i) The weatherverbsin cluster(42) stronglyagreein their syntacticexpressionanddo not
needfeaturerefinementsfor a successfulclassconstitution. dämmernin cluster(43) is
ambiguousbetweena weatherverbandexpressinga senseof understanding;this ambigu-
ity is idiosyncraticallyexpressedby thesyntacticfeatures,sodämmernis never clustered
togetherwith theotherweatherverbs.

Summarising,thesyntacticfeaturesaresufficient for someverbclassesto distinguishthem
from others,andany refininginformationdoesnotchangetheclasses.

(ii) Mannerof Motion,Existence, PositionandAspectverbsaresimilar in theirsyntacticframe
usageandthereforemergedtogetheron thepurelysyntacticlevel, but addingPPinforma-
tion distinguishesthe respective verbclasses:Mannerof Motion verbsprimarily demand
directionalPPs,AspectverbsaredistinguishedbypatientmitÉ andtimeandlocationprepo-
sitions,andExistenceandPosition verbsaredistinguishedby locative prepositions,with
Positionverbsshowing morePPvariation.ThePPinformationis essentialfor successfully
distinguishingtheseverb classes,andthe coherenceis partly destroyed by addingselec-
tional preferences:Mannerof Motion verbs(from thesub-classes8-12)arecapturedwell
by clusters(19) and(20), sincethey inhibit strongcommonalternations,but cluster(7)
mergestheExistence, PositionandAspectverbs,sinceverb-idiosyncraticdemandson se-
lectionalrolesdestroy thePP-basedclassdemarcation.Admittedly, theverbsin cluster(7)
areclosein their semantics,with acommonsenseof (bringinginto vs. beingin) existence.
Schumacher(1986)actuallyclassifiesmostof theverbsinto oneexistenceclass.laufenfits
into theclusterwith its senseof ‘to function’.

Summarising,(i) someverbclassesarenot distinguishedby purelysyntacticinformation,
but needPPs.In addition,(ii) correctsemanticverbclassesmightbedestroyedby refining
thefeatures,sincetherespective verbsdo not agreewith eachotheranddiffer from verbs
in otherclassesstronglyenough.
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(iii) Cluster(12)containsmostverbsof QuantumChange, togetherwith oneverbof Production
andConstitutioneach.Thesemanticsof theclusteris thereforeratherpure. Theverbsin
the clustertypically subcategorisea direct object,alternatingwith a reflexive usage,‘nr’
and‘npr’ with mostly aufËgÌ�Ì andumËgÌFÌ . The selectionalpreferenceshelp to distinguish
thiscluster:theverbsagreein demandingathingor situationassubject,andvariousobjects
suchasattribute, cognitive object,state,structureor thing asobject. Without selectional
preferences,thechangeof quantumverbsarenot found togetherwith thesamedegreeof
purity.

Summarising,someverb classesneednot only syntacticinformationandPPs,but selec-
tionalpreferencesto bedistinguishedfrom otherclasses.

(iv) Thereareverbssuchastötenandunterrichtenin cluster(23),whosepropertiesaresimilar
on eachlevel of description,so a commonclusteris established,but the verbsonly have
coarsecommonmeaningcomponents.Suchverbswouldneedafinerversionof selectional
preferencesto bedistinguished.

Summarising,someverbclassescannotbedistinguishedby theverbfeaturesI provide,but
wouldneedfiner features.

Theexamplesandsummariesshow thatthedividing line betweenthecommonandidiosyncratic
featuresof verbsin averbclassdefinesthelevelof verbdescriptionwhichis relevantfor theclass
constitution.Recalltheunderlyingideaof verbclasses,thatthemeaningcomponentsof verbsto
acertainextentdeterminetheirbehaviour. Thisdoesnotmeanthatall propertiesof all verbsin a
commonclassaresimilar andwe couldextendandrefinethefeaturedescriptionendlessly. The
meaningof verbscomprisesboth(a)propertieswhicharegeneralfor therespectiveverbclasses,
and(b) idiosyncraticpropertieswhichdistinguishtheverbsfromeachother. As longaswedefine
theverbsby thosepropertieswhich representthecommonpartsof theverbclasses,a clustering
cansucceed.But step-wiserefining the verb descriptionby including lexical idiosyncrasy, the
emphasisof thecommonpropertiesvanishes.Someverbsandverbclassesaredistinctive on a
coarsefeaturelevel, someneedfine-grainedextensions,somearenot distinctivewith respectto
any combinationof features.Thereis nouniqueperfectchoiceandencodingof theverbfeatures;
thefeaturechoiceratherdependson thespecificpropertiesof the desired verb classes.

5.3.2 FeatureManipulation and ClassCoherence

In orderto directly illustratethetight connectionbetweenthelexical meaningcomponentsof the
verbsandtheir behaviour, this sectionperformsa seriesof post-hocclusteranalysesto explore
the influenceof specificframesand frame groupson the coherenceof the verb classes.For
example,what is the differencein the clusteringresult (on the samestartingclusters)if we
deletedall frametypescontainingan expletive es(frametypesincluding x )? Onceagain,the
experimentsareproceededon thereducedsetof verbs,in orderto facilitatetheinterpretationof
thefeaturevariation.
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Thereferenceclusteringfor theexperimentsis theclusteranalysisperformedby k-Meanswith
hierarchicalclusteringinput (Ward’s method)on probability distributions,with the similarity
measurebeingskew divergence.The featuresetcontainsPPssubstitutingthe coarsesyntactic
p-frames.Theclusteranalysisis repeatedhere.

(1) ahnen¾ vermuten¾ wissen¾
(2) denken¾ glauben¾
(3) anfangen½ aufhören½ beginnen½ enden½ rudernÂ
(4) beharrenÀ insistierenÀ pochenÀ
(5) liegen½+Ã sitzen½+Ã stehen½+Ã
(6) donnern½=Á fahrenÂ fliegenÂ
(7) bestehenÀ blitzen½=Á segelnÂ
(8) beschreibenÅ charakterisierenÅ darstellenÅ interpretierenÅ

bekommen¿ erhalten¿ erlangen¿ kriegen¿
ankündigenÄ bekanntgebenÄ eröffnenÄ
liefernÁ vermittelnÁ
beenden½
unterstützen½s½

(9) bringenÁ schickenÁ zustellenÁ
(10) dienen½s½ folgen½s½ helfen½s½
(11) essen½+¿ konsumieren½+¿ lesen½+¿ saufen½+¿ schließen½+¾ trinken½+¿ verkündenÄ öffnen½+¾
(12) freuenÆ ärgernÆ
(13) nieseln½=Á regnen½=Á schneien½=Á
(14) dämmern½=Á
By deletinga frame group from the verb descriptionand then repeatingthe clusteranalysis
underthesameconditions,a minimal pair of clusteranalysesis createdwherethedifferencein
clusteringis supposedlytheeffect of thedeletedframegroup.To give anexample,if thedative
framesnd, ndp are taken from the verb description,most of the clustersin the clustering
result are the same. But the coherenceof the Supportverbsin cluster(10) is destroyed: the
verbsaresplit anddistributedover otherclusters,accordingto theremainingverbfeatures.For
example,helfenis assignedto the sameclusterastwo Aspectverbs,becauseof their common
subcategorisationof non-finiteclauses.Following thechangedclustersaregiven,with themoved
verbsunderlined.(Of course,therearealsochangeswith respectto otherverbs,but thoseare
ignoredhere.)

(3) anfangen½ aufhören½ helfen½+Ã
(6) bestehenÀ donnern½=Á fahrenÂ fliegenÂ folgen½+Ã
(7) blitzen½=Á dienen½+Ã
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Deletingall finite clauseframetypesfrom theverbdescriptioncausesmainlytheverbsof Propo-
sitional Attitude to be split into otherclusters. denken andglaubenstill remainin a common
clusterbecauseof theirsimilarity asintransitivesandsubcategorisingthespecificPPwith prepo-
sitionalheadanËgÌ�Ì .
(2) denken¾ glauben¾
(8) ahnen¾ vermuten¾

beschreibenÅ charakterisierenÅ darstellenÅ interpretierenÅ
bekommen¿ erhalten¿ erlangen¿ kriegen¿
ankündigenÄ bekanntgebenÄ eröffnenÄ
liefernÁ vermittelnÁ
beenden½
unterstützen½s½

(11) essen½+¿ konsumieren½+¿ lesen½+¿ schließen½+¾ trinken½+¿ verkündenÄ wissen¾ öffnen½+¾
Without specifyingfeaturesfor the expletive, particularly the Weatherverbsnieseln,regnen,
schneienwhich formerly formedacoherentverbclassaresplit overdifferentclusters.

(3) anfangen½ aufhören½ nieseln½=Á
(6) donnern½=Á fahrenÂ fliegenÂ regnen½=Á

(14) dämmern½=Á saufen½+¿ schneien½=Á
Equivalent experimentswere performedfor eachframe or frame group in the syntacticverb
descriptions.Theexperimentsillustratethetight connectionbetweenthesyntacticbehaviour of
theverbsandtheirmeaningcomponents,sinceadeletingof syntacticfeaturesis directly related
to thecoherenceof therespectivesemanticclasses.

5.3.3 Summary

This sectionhasillustrateda tight connectionbetweentheinducedverbbehaviour andthecon-
stitutionof thesemanticverbclasses.Additional profit from theclusteringthanexpectedcon-
cernsthedetectionof verbmeaningcomponentsandthedetectionof relationsbetweensemantic
classes.A numberof low frequency verbshave presentedthemselvesasdifficult for clustering,
sincetheverbdescriptionsareunreliable.

I demonstratedthat the usefulnessof verb featuresis limited by the specificpropertiesof the
desiredverb classes,i.e. verb featuresreferring to the commonpropertiesof verbswithin a
semanticclasssupporttheclustering,but verb featuresreferringto the idiosyncraticproperties
of the verbsin a semanticclassdo not provide additionalsupportfor theclustering,but rather
destroy coherentclusters.Sincethepropertiesof verbsin acommonclassdependonthesemantic
class,andthesemanticclassesexhibit propertieson differentlevelsof verbdescription,thereis
no uniqueperfectchoiceandencodingof theverbfeatures.
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5.4 Optimisation Criteria

This sectiondiscussesvariouswaysto optimisethe clusteranalysisof the Germanverbs. The
purposeof thesectionis to anticipatethereader’s potentialsuggestionsandobjectionsconcern-
ing my choiceof parametersetting,andto demonstratethat I applieda reasonableselectionof
parameters.Section5.4.1oncemorediscussesthe issueof featurevariation: what othercom-
binationsof featureshave beentried or could be tried? Section5.4.2approachesthe issueof
featurechoicefrom a practicalpoint of view, applyinga simpleoptimisationalgorithm.In Sec-
tion 5.4.3,theoptimalnumberof clustersis discussedandvaried.In Section5.4.4,theproblem
of verbambiguityis raised,andpossibilitiesto handletheproblemareillustrated.

5.4.1 FeatureVariation

Now that the readerhasgainedanoverview of whatkind of featuresareusedin theclustering
experimentsand what kind of effect they have on the clusteranalysisof the Germanverbs,
possiblevariationsandextensionsof thefeaturedescriptionareillustrated.I formerly described
the featurechoiceand implementationon threelevels. The following paragraphspick up the
distinctionanddiscussalternatives.Otherfeaturesthantheexistingonesat thesyntax-semantic
interfacearenotmentionedin this section.

CoarseSyntactic Definition of Subcategorisation The verb descriptionon the coarselevel
distinguishes38 frametypes. On this level, thereis little room to vary the verb information.
Possibilitiesfor variationdemandanextensionor a changein thegrammarandre-training,but
are ignoredbecause(i) on the one handthey are not consideredas relevant, becausethe 38
framescover the vast majority of the verb structures,and (ii) on the other handthey are not
learnedsufficiently, sincefurtherframesareratherinfrequentor difficult to learn.To givesome
examples,rare frametypessuchasnaa which aresubcategorisedby few verbs(e.g. kosten)
couldbecodedin thegrammar, but their few occurrencesdo ratherconfusethe learningof the
differentframetypesthanhelpdistinguishthem:e.g.theconfusionof dativeandaccusativecase
in thegrammaris strengthenedwhenaddingnaa in additionto nad . In addition,subcategorised
adjectiveswerecodedin a previous grammarversion,but they turnedout unreliableandwere
thereforeabandonedfrom thegrammar.

To summarise,thereis little potentialin varying the coarseverb description. In addition, the
main phenomena(accordingto Germanstandardgrammar, cf. Helbig andBuscha,1998)are
covered,sufficiently learnedandsuccessfullyappliedto clustering,soconcentratingonmarginal
phenomenashouldprovide little helpto improvetheclusteranalysis.
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Syntactico-SemanticDefinition of Subcategorisationwith PrepositionalPreferences Vari-
ouspossibilitiesto includetheprepositionalphrasesinto theverbdescriptionshavealreadybeen
discussed.Furthervariationsof thePPinformationaffect theamountof PPinformationrefining
thesyntacticframes:(i) On theonehand,standardGermangrammarbookssuchasHelbig and
Buscha(1998)definea morerestrictedsetof prepositionalphrasesthanours,sincethey distin-
guishcategorisePPswith respectto their usageasargumentsandadjuncts,andonly argument
PPsarerelevant. (ii) In contrast,ignoringtheconstraintof ‘reasonablecorpusappearance’laid
on thePPinformationincreasesthenumberandkindsof PPsin theframe,up to between40(on
xp ) and140(onnp).

The clusteringexperimentson both the reducedandthe full setof verbsarerepeated,in order
to comparethe resultsbasedon the selectedPPinformation in the previous experimentswith
both (i) the morerestrictedand(ii) the moregenerousinclusionof PPs. The experimentsare
performedon probability distributions, with the PP information either substitutingor adding
to the coarseframetypes. As input, I choosehierarchicalclusters,basedon complete-linkage
andWard’s method,similarity measurebeingthe skew divergence.The resultsin Tables5.31
and5.32 demonstratethat in all PPexperimentsthe clusterquality outperformsthe clustering
without PPinformation. But thedifferencesin clusterquality vary dependingon the input, the
distribution and the evaluationmeasure,and there is no uniquebestperformingPP distribu-
tion. Concluding,the PPvarying experimentsconfirm the importanceof prepositionalphrase
refinementsin the syntacticframes; it appearsthat for larger setsof verbsthe more detailed
informationbecomesmorerelevant,but the exact effect of the PPinformationdependson the
variousexperimentparameters.

Distribution
Eval Input frame frame+ppS frame+ppA

arg chosen all arg chosen all

APP H-Comp 0.091 0.125 0.126 0.122 0.126 0.153 0.160
H-Ward 0.102 0.163 0.167 0.160 0.140 0.145 0.145

PairF H-Comp 22.89 34.15 33.78 26.34 31.88 37.40 42.57
H-Ward 27.65 38.31 40.75 34.81 33.46 34.35 34.35

Rª H-Comp 0.154 0.284 0.279 0.189 0.256 0.322 0.380
H-Ward 0.211 0.332 0.358 0.293 0.280 0.289 0.289

Table5.31:Comparingtheamountof PPinformation(reducedverbset)

Distribution
Eval Input frame frame+ppS frame+ppA

arg chosen all arg chosen all

APP H-Comp 0.032 0.064 0.057 0.062 0.057 0.060 0.055
H-Ward 0.041 0.069 0.068 0.069 0.062 0.067 0.071

PairF H-Comp 11.00 15.48 13.81 16.20 15.83 18.34 18.32
H-Ward 12.64 19.71 19.30 18.08 18.53 18.81 19.65

Rª H-Comp 0.072 0.119 0.102 0.122 0.119 0.145 0.146
H-Ward 0.094 0.163 0.158 0.148 0.151 0.151 0.160

Table5.32:Comparingtheamountof PPinformation(full verbset)
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Syntactico-SemanticDefinition of Subcategorisationwith PrepositionalandSelectionalPref-
erences Thedefinitionof selectionalpreferencesleavesmostroomfor variation.

RoleChoice: The first issueto be discussedconcernsthe specificity of the role definition. I
mentionedthepotentialof thegrammarmodelto defineselectionalpreferencesonafine-grained
level, theword level. Obviously, with thisamountof featuresin theverbdescriptionI would run
into aseveresparsedataproblem,soI havenottriedthisvariation.In contrast,I performedexper-
imentswhich definea moregeneraliseddescriptionof selectionalpreferencesthan15 concepts,
by mergingthefrequenciesof the15top level nodesin GermaNetto only 2 (Lebewesen,Objekt)
or 3 (Lebewesen,Sache,Abstraktum). The moregeneraldefinition shouldsuit the linguistic
demarcationof theverbclasses,but merging thefrequenciesresultedin noisydistributionsand
destroyedthecoherencein theclusteranalyses.

RoleIntegration. The way of integrating the selectionalpreferencesinto the verb description
opensanothersourcefor variation.Rememberthediscussionwhetherto refineeithersingleslots
in the frametypes,or slot-combinations.In order to repeatthe main pointsof the discussion
with respectto an optimisationof the verb features,the former solution is the morepractical
one,sincetheselectionalpreferencesin thegrammarareencodedseparatelyon theframeslots,
and the numberof featuresremainswithin a reasonablemagnitude;the latter solution is the
more linguistic one, trying to capturethe idea of alternations,but thereis no groundfor the
combinationin thegrammar, andthenumberof featuresis unacceptable.I thereforebasedthe
experimentson theencodingof selectionalpreferencesfor singleslotsof theframes.Becauseof
thesparsedataproblem,I have ignoredthecombinationof argumentslots.

Slot Choice: In orderto choosethemostinformative framerolesin a linguistic way, I havepro-
videda quantitativecorpusanalysisin AppendixB. Tables5.33and5.34presenttheclustering
resultswhenvaryingtheslotsin amorepracticalway, by consideringonly singleslotsfor selec-
tional preferencerefinements,or smallcombinationsof argumentslots. Thevariationsaresup-
posedto provideinsightinto thecontributionof slotsandslotcombinationsto theclustering.The
experimentsareperformedon probability distributions,with PPandselectionalpreferencein-
formationgivenin additionto thesyntacticframetypes.As input, I choosehierarchicalclusters,
basedoncomplete-linkageandWard’smethod,similarity measurebeingtheskew divergence.

Table 5.33 shows that refining only a single slot (the underlinedslot in the respective frame
type) in additionto the frame+pp definitionsresultsin no or little improvement.Thereis no
frame-slottypewhich consistentlyimprovestheresults,but thesuccessdependson theparame-
ter instantiation.Obviously, theresultsdonotmatchlinguistic intuition. For example,wewould
expecttheargumentsin thetwo highly frequentintransitiven andtransitivena to providevalu-
ableinformationwith respectto their selectionalpreferences,but only thosein na do improve
frame+pp . On the other hand,ni which is not expectedto provide variabledefinitionsof
selectionalpreferencesfor thenominativeslot,doeswork betterthann.
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Eval Input SelectionalPreferencesfor frame+ppA+prefA
frame+ppA n na na nad nad nad

APP H-Comp 0.060 0.046 0.059 0.053 0.047 0.055 0.053
H-Ward 0.067 0.068 0.059 0.071 0.064 0.065 0.068

PairF H-Comp 18.34 15.42 16.97 19.92 16.46 18.99 18.45
H-Ward 18.81 16.22 21.15 20.19 17.82 15.13 19.48

Rª H-Comp 0.145 0.117 0.134 0.159 0.133 0.154 0.150
H-Ward 0.151 0.125 0.176 0.164 0.144 0.115 0.161

Eval Input SelectionalPreferencesfor frame+ppA+prefA
frame+ppA nd nd np ni nr ns-2 ns-dass

APP H-Comp 0.060 0.060 0.057 0.061 0.058 0.061 0.058 0.056
H-Ward 0.067 0.063 0.069 0.055 0.069 0.061 0.061 0.069

PairF H-Comp 18.34 20.65 18.75 17.40 17.68 19.46 17.64 17.16
H-Ward 18.81 18.88 17.92 16.77 18.26 17.22 15.55 19.29

Rª H-Comp 0.145 0.168 0.153 0.139 0.140 0.160 0.136 0.135
H-Ward 0.151 0.152 0.143 0.133 0.148 0.136 0.121 0.156

Table5.33:Comparingselectionalpreferenceslot definitionson full verbset

In Table5.34, few slotsare combinedto defineselectionalpreferenceinformation,e.g. n/na
meansthat the nominative slot in ‘n’, andboth the nominative andaccusative slot in ‘na’ are
refinedby selectionalpreferences.It is clearthat theclusteringeffect doesnot representa sum
of its parts,e.g. both the information in na and in na improve Ward’s clusteringbasedon
frame+ppA (cf. Table5.33),but it is not the casethat na improvesthe clustering,too. As
in Table5.33,thereis no combinationof selectionalpreferenceframedefinitionswhich consis-
tently improvesthe results. The specificcombinationof selectionalpreferencesasdetermined
pre-experimentalactuallyachievestheoverall bestresults,betterthanusingany otherslot com-
bination,andbetterthanrefining all NP slotsor refining all NP andall PPslots in the frame
types,cf. Table5.30.

RoleMeans: Lastbut not least,I couldusea differentmeansfor selectionalrole representation
thanGermaNet.But sincethe ontologicalideaof WordNethasbeenwidely andsuccessfully
usedandI do nothaveany comparablesourceathand,I have to excludethis variation.

Thevariousexperimentson featurevariationillustrate(i) thatselectionalpreferenceinformation
on singleslotsdoesnot resultin astrongimpacton theclustering,but enlarging theinformation
to severallinguistically relevantslotsshowssmall improvements,(ii) thatthereis no uniqueop-
timal encodingof thefeatures,but theoptimumdependsontherespectiveclusteringparameters,
(iii) the linguistic intuition andthe algorithmicclusteringresultsdo not necessarilyalign, and
(iv) that theway I choseto defineandimplementthefeatureswasnear-optimal, i.e. thereis no
featurevariationwhichdefinitelyoutperformstheformerresults.
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SelectionalPreferences
Eval Input ppA+prefA

frame+ppA n na n/na nad n/na/nad

APP H-Comp 0.060 0.046 0.059 0.052 0.054 0.059
H-Ward 0.067 0.068 0.060 0.071 0.055 0.067

PairF H-Comp 18.34 15.42 14.58 18.03 13.36 15.69
H-Ward 18.81 16.22 17.82 17.00 13.36 16.05

Rª H-Comp 0.145 0.117 0.099 0.137 0.091 0.114
H-Ward 0.151 0.125 0.137 0.128 0.088 0.118

SelectionalPreferences
Eval Input ppA+prefA

frame+ppA nd n/na/nd n/na/nad/nd np/ni/nr/ns-2/ns-dass

APP H-Comp 0.060 0.060 0.058 0.055 0.061
H-Ward 0.067 0.064 0.058 0.072 0.064

PairF H-Comp 18.34 18.77 14.31 18.44 16.99
H-Ward 18.81 18.48 16.48 20.21 16.73

Rª H-Comp 0.145 0.149 0.100 0.136 0.135
H-Ward 0.151 0.150 0.124 0.161 0.131

Table5.34:Comparingselectionalpreferenceframedefinitionson full verbset
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5.4.2 FeatureSelection

It is necessaryto find a compromisebetweenthe time spendingon the searchfor the optimal
featuresetandthe gain in clusterquality performedon basisof the features.I believe that (i)
thereis no globaloptimal featuresetfor theclusteringtask,sincetheevaluationof clusterings
dependsonthenumberandkindsof verbs,thedesiredclusternumber, theavailablefeatures,etc.
And (ii) theoptimalsetof featuresfor agivensettingis still acompromisebetweenthelinguistic
andpracticaldemandson the clusteranalysis,but never optimal in both the linguistic andthe
practicalsense.

Nevertheless,I aimto provethatat leastasimplealgorithmfor featureselectiondoesnotchoose
a linguistically desiredset. Two greedyalgorithmsareimplementedwhich performfeaturese-
lection in the following ways: (i) Bottom-Up: The searchfor a featureselectionstartswith no
features,i.e. anemptyfeatureset.In afirst step,aclusteranalysisis performedwith eachof the
features,andthefeaturewhich inducestheclusteranalysiswith thebestresultis choseninto the
featureset. In a secondstep,eachof the remainingfeaturesis tried in additionto thesingleton
featureset,a clusteranalysisis performed,andthe featurewhich inducesthe clusteranalysis
with thebestresultis addedto thefeatureset.In thisway, a featureis addedto thefeaturesetas
long asthereis animprovementin clustering.If theclusteranalysisdoesnot improveany more
by addingany of the remainingfeaturesto the featureset,thesearchis halted. (ii) Top-Down:
Thesearchfor afeatureselectionstartswith all featuresin thefeatureset.In afirst step,acluster
analysisis performedfor eachof thefeaturesdeletedfrom thefeatureset,andthe(abandoned)
featurewhich inducestheclusteranalysiswith thebestresultis deletedfrom thefeatureset. In
this way, featuresaredeletedfrom thefeaturesetaslong asthereis an improvementin cluster-
ing. If theclusteranalysisdoesnot improveany moreby deletingany of theremainingfeatures
from thefeatureset,thesearchis halted.

The above ideawasdevelopedby myself,but a literaturesearchencounterssimilar ideas.For
generaldiscussionson the featureselectionissuein machinelearning,the readeris referredto
e.g. Langley (1994)andBlum andLangley (1997)for generalreviews on theproblem,or John
etal. (1994)andKohavi andJohn(1998),aswell asKoller andSahami(1997)for morespecific
approaches.My approachis closeto theWrapperModel for featureselection,asintroducedby
Johnet al. (1994). Dif ferently to pre-existing Filter Models, which performa featureselection
only on basisof the meaningand importanceof the features,the wrappermodel performsa
greedysearchthroughthespaceof featurecombinationson basisof a task-orientedevaluation,
i.e. the featuresetsareevaluatedwith respectto the overall learningtask. Dif ferently to my
approach,thewrappermodelallowsbothdeletingandaddingafeaturein eachstepof thesearch,
independentof whetherthesearchis performedbottom-upor top-down.

In orderto demonstratethatthereis no uniqueoptimalfeatureset,I performthebottom-upand
top-down featureselectionon both the reducedandthe full setof verbs,with referenceto the
evaluationmeasuresAPP andRand·¹¸mº . The featuredescriptionof the relevant verbsis based
on the coarsesyntacticframes,which facilitatesthe interpretationof the results. Table 5.35
illustratesthat the featuresetsarefar away from uniformity. In fact, dependingon the search
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direction,thefeaturesetandtheverbset,theresulting‘optimal’ featuresetsvary severely. The
only tendency I carefullyinducefrom theexperimentsconcernsaslightpreferencefor rareframe
types(suchasnar, ndp ) comparedto frequentlyusedtypes(suchasn, na), so in a purely
practicalsensethey mightbemoreinformative.

Eval Search VerbSet
reduced full

APP bottom-up nrs-dassnds-w ns-ob
top-down n nanad nand nad

ndp np napndpnpr
ni nainir ni naindi nir
nr narndrnpr nr narndr
ns-2nas-2nrs-2 ns-2nas-2nrs-2
ns-dass ns-dass
ns-wnas-w ns-w
x xp ns-obnas-ob

xaxd xp

Rª bottom-up naindi nr nar
nar ns-dassnrs-dass
nas-2nrs-2 ns-w
ns-dassnas-dassnrs-dass x xd
ns-wnas-wnds-w
x xs-dass

top-down nd nad nand nad
np ndp np napnpr
nainir ni nainir
nr narndr narndr
ns-2nas-2 ns-2nas-2
ns-dassnas-dass ns-dassnas-dassnds-dassnrs-dass
x ns-wnas-wnds-wnrs-w

ns-obnas-ob
xaxd xp xr

Table5.35:Comparingoptimalfeaturesets
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5.4.3 Optimising the Number of Clusters

It is not a goal within this thesisto optimisethe numberof clustersin the clusteranalysis. I
am not interestedin the questionwhethere.g. 40, 42, 43, or 45 clustersrepresentthe better
semanticclassificationof 168verbs.But therearetworeasonswhy it is interestingandrelevantto
investigatethepropertiesof clusteringswith respecttoadifferentnumbersof clusters.(i) I should
makesurethattheclusteringmethodologybasicallyworksthewayweexpect,i.e. theevaluation
of the resultsshouldshow deficienciesfor extremenumbersof clusters,but (possiblyseveral)
optimal valuesfor variousnumbersof clustersin between.And the optimisationexperiments
have beenusedto detectbiasesof theevaluationmeasuresconcerningclustersizes.(ii) I raise
the questionwhetherit makessenseto selecta different magnitudeof numberof clustersas
thegoalof clustering,i.e. theclusteringmethodologymight besuccessfulin capturinga rough
verb classificationwith few verb classesbut not a fine-grainedclassificationwith many subtle
distinctions.

Figures5.3 to 5.8 show the clusteringresultsfor seriesof clusteranalysesperformedby k-
Meanswith hierarchicalclusteringinput (Ward’s method)on probabilitydistributions,with the
similarity measurebeingskew divergence.Thefeaturedescriptionrefersto thecoarsesyntactic
frameswith substitutingprepositionalphrases.Both for the reducedandthe full setof verbsI
vary thenumberof clustersfrom 1 to thenumberof verbs(57/168)andevaluatetheclustering
resultsby ­z®�® , ®�¯i°�±S² and ³´¯iµ�¶i·;¸qº . Figures5.3and5.6 illustratethat ­|®r® findsanoptimal
clusteringresult for a small numberof clusters(12/17),whereas®r¯i°�±S² (Figures5.4 and5.7)
and ³´¯�µN¶i·¹¸mº (Figures5.5 and5.8) determinea rangeof numbersof clustersasoptimal (13/71)
or near-optimal (approx. 12-14/58-78). Looselysaying,with an evaluationbasedon ®�¯i°�±Q²
or ³´¯iµ�¶i·;¸qº I stayon the safeside,sincethe clusteranalysiscontainsmany small clustersand
thereforeprovidesahighprecision,andwith anevaluationbasedon ­|®r® I createlargerclusters,
with semanticallymoregeneralcontent.

Following I list the17 clusterson thefull verbset,astakenfrom the ­|®r® -optimalhierarchical
clusteranalysis. The semanticcontentof the clusterscan roughly be described(ignoring the
noise)as(1) PropositionalAttitude, (2) Aspect, (4) Basis,Insistence, (5) Support, (6) Wish,Gift,
(7) Existence, Position, (9) Supply, (11)PropositionalAttitude/Thinking, (12)Mannerof Motion,
(13)Result, (14)Emotion,Facial Expression, (15)Emotion, (16)Moaning, Communication, (17)
Weather. Admittedly, clusters(8) and(10) containtoo muchnoiseto daregiving thema label,
andcluster(3) comprisesverbsfrom toomany differentareasto labelit.

(1) ahnenbemerkenerfahrenfeststellenfürchtenverkündenvermutenwissen

(2) anfangenaufhörenbeginnenendenkorrespondierenrudern

(3) ankündigenanordnenbeendenbekanntgebenbekommenbenötigenbeschreibenbestimmen
brauchencharakterisierendarstellendekoriereneliminierenempfindenerhaltenerkennen
erlangenerneuernerzeugeneröffnen exekutierengründenherstellenhervorbringeninter-
pretierenkonsumierenkriegenliefernproduzierenrealisierenregistrierenrenovierenrepari-
erenscheuensehensenkenstiftentötenunterrichtenunterstützenveranschaulichenverklein-
ernvermittelnvernichtenwahrnehmen
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(4) basierenbeharrenberuhenkletternpochenstarren

(5) bedürfendienendämmernfolgenhelfen

(6) beibringenerhoffen leihenschenkenvermachenwünschen

(7) bestehenblitzendemonstrierenexistierenlebenliegensegelnsitzenstehen

(8) bilden drehenekeln ergebenerhöhenfestlegen präsentierensteigernstellen stützenver-
größernängstigen

(9) bringenlegenschickensetzentreibenvorführenzustellenüberschreiben

(10) entfernenerniedrigenessengebenhörenlehrenlesenschließenspendentrinkenversprechen
wollenzusagenöffnen

(11) denkenfolgernglaubenversichern

(12) donnerneilenfahrenfliegenfließengehengleitenkriechenlaufenrennenriechenrufenwan-
dern

(13) erwachsenresultieren

(14) flüsterngrinsengähnenhastenheuleninsistierenlachenlächelnphantasierenrotierensaufen
schleichenschreiensprechenweinen

(15) freuenfühlenärgern

(16) grübelnjammernklagenkommunizierenlamentierennachdenkenredenspekulierenverhan-
deln

(17) nieselnregnenschneien

The clusteranalysisillustratesthat a semanticclassificationwith the numberof clustersin a
muchsmallermagnitudethanI tried in previousexperimentsmight bea realalternative. In this
case,the semanticcontentof the clustersis a moregenerallabel with lessnoise,comparedto
theanalyseswith a morespecificsemanticcontentbut morenoise.In addition,thedemarcation
betweenclasspropertiesand idiosyncraticverb propertiesmight be facilitated,sinceit takes
placeon a rathergenerallevel.
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Figure5.3: Varyingthenumberof clusterson reducedverbset(evaluation: ­|®r® )
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Figure5.4: Varyingthenumberof clusterson reducedverbset(evaluation: ®�¯i°�±Q² )
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Figure5.5: Varyingthenumberof clusterson reducedverbset(evaluation: ³´¯iµ�¶i·;¸qº )
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Figure5.6: Varyingthenumberof clusterson full verbset(evaluation: ­|®r® )
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Figure5.7: Varyingthenumberof clusterson full verbset(evaluation: ®�¯i°�±S² )
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Figure5.8: Varyingthenumberof clusterson full verbset(evaluation: ³´¯iµ�¶i·¹¸mº )
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5.4.4 Verb SenseDisambiguation

As final partin thesectionof optimisation,I would liketo discusstheproblemof verbambiguity
in clustering,andpossibilitiestoaddresstheproblem.Verbambiguityis apervasivephenomenon
in naturallanguage,so it shouldbe taken into considerationin whatever naturallanguagepro-
cessingtask.In thissection,I donot try to solvetheambiguityproblemin clustering,but discuss
possibilitiesto copewith it.

In the clusteringexperiments,the Germanverbsare describedby distributionsover subcate-
gorisationframesof pre-definedtypes. The distributional valuesfor the differentverb senses
are hiddenin the distributions, sincethe statisticalgrammarmodel doesnot distinguishverb
sensesandthereforethe frequency informationfrom the model is mergedfor the verb senses.
For example,theverbbestehenhasat leastfour differentsenses,eachcoupledwith a preferred
subcategorisationbehaviour: (i) bestehenreferringto Insistencesubcategorisesnp with aufÉ�·'Ê ,
(ii) bestehenreferringto Consistencesubcategorisesnp with ausËgÌFÌ , (iii) bestehenreferringto
Existence/Survivalsubcategorisesn or np with in ËÍÌ�Ì , and(iv) bestehenreferringto Passing(e.g.
anexam)subcategorisesna . Consideringonly thecoarsesubcategorisationandPPinformation,
eachof theaboveframeshasacomparablyhighfrequency within thedistributionalverbdescrip-
tion.

Using a hardclusteringalgorithmsuchask-Means,in the bestcasethe similarity measurere-
alisestheclosesimilaritiesof bestehenwith otherverbsof (i) Insistence, (ii) Consistence, (iii)
Existence, and(iv) Passing, but neverthelessbestehenis assignedto only oneof the respective
semanticclasses,sincetheambiguitycannotbemodelled.

Thereis two generalpossibilitiesto modeltheverbambiguity:¼ Theverb clusteringis basedon theexisting verbdescriptions,but a soft clusteringalgo-
rithm is applied.¼ The verb sensesare disambiguatedbeforethey are given a descriptive distribution, i.e.
a disambiguationmethodis definedwhich is ableto statethat thereis bestehen½ with a
highfrequency for np with aufËgÌFÌ but low frequenciesfor all otherframetypes,bestehen¾
with a high frequency for np with ausËgÌFÌ but low frequenciesfor all otherframetypes,
etc.With theprecedingverbsensedisambiguationtheclusteringinputwouldconsiderthe
differentverbsensesseparately.

I do not go into further detailshere,sinceeachof the issuesdeservesspecificattentionwhich
is not subjectof this chapter. Furtherwork might dealwith verbambiguityin clusteringexperi-
ments.
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5.4.5 Summary

Summarisingtheabovediscussionsonoptimisingtheclusteringof verbs,thereis nouniquecom-
binationof featurechoiceandclusteringparameterswhichoptimisestheclusteringoutcome.The
strategy of utilising subcategorisationframes,prepositionalinformationandselectionalprefer-
encesto definethe verb featureshasproven successful,sincethe applicationat eachlevel has
generatedapositiveeffecton theclustering.But theusefulnessof theverbfeaturesis limited by
thespecificpropertiesof thedesiredverbclasses.In addition,subtledistinctionsin thefeature
choicedo not show a consistenteffect on the clustering,and the resultsnot necessarilyalign
with linguistic intuition. Theseinsightsagreewith thedefinitionof overfitting, thatapplyingan
‘optimal’ combinationof featurechoiceandclusteringparameters(asmeasuredon a specific
clusteringsetting)to a differentsetof verbsdoesnot necessarilyresult in the desiredoptimal
clustering.

Thepurposesof this sectionhave thereforebeenfulfilled: (i) On theonehand,theoptimisation
criteria were a meansto demonstratethe rangeof possibilitiesto set the different clustering
parameters.If I had not illustratedthe potentialof the parameters,eachreaderwould have
differentquestionsandsuggestionsconcerningwhy I did not try this or that. Theoptimisation
discussionshouldpreventmefrom suchcomplaints.(ii) Ontheotherhand,thediscussionswere
a meansto show that I did not arbitrarily set the parameters,but tried to find an at leastnear-
optimalcompromisebetweenlinguisticandpracticaldemands.Thereis alwaysaway to reacha
betterresultif I wenton trying moreandmorecombinationsof parameters,but theslightgainin
clusteringsuccesswill notbeworth it; onthecontrary, I wouldrisk overfittingof theparameters.

5.5 Lar ge-ScaleClustering Experiment

Sofar, all clusteringexperimentshavebeenperformedonasmall-scale,preliminarysetof man-
ually chosen168Germanverbs.But agoalof this thesisis to developaclusteringmethodology
with respectto an automaticacquisitionof a high-qualityandlarge-scaleGermanverb classi-
fication. I thereforeapply the insights(i) on the theoreticalrelationshipbetweenverbmeaning
andverbbehaviour and(ii) on theclusteringparametersto aconsiderablylargeramountof verb
data.¼ VerbData:

I extractedall Germanverbsfrom thestatisticalgrammarmodelwhich appearedwith an
empiricalfrequency between500and10,000in thetrainingcorpus.This selectionresults
in a total of 809verbs,including94 verbsfrom thepreliminarysetof 168verbs.I added
the remainingverbsof the preliminary set (becauseof evaluationreasons,seebelow),
resultingin a total selectionof 883Germanverbs.Thelist of verbsandverbfrequencies
is givenin AppendixC.
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Thefeaturedescriptionof theGermanverbsrefersto theprobabilitydistribution over the
coarsesyntacticframetypes,which areaddedprepositionalphraseinformationon the30
chosenPPsandselectionalpreferencesfor thelinguisticallyandpracticallymostsuccess-
ful combinationn, na , nd, nad, andns-dass . As in previousclusteringexperiments,
thefeaturesarestep-wiserefined.¼ ClusteringParameters:

k-Meansis providedhierarchicalclusteringinput (basedon complete-linkageandWard’s
method),with thesimilarity measurebeingskew divergence.Thenumberof clustersis set
to 100,which correspondsto anaverageof 8.83verbspercluster.¼ Evaluation:

For the large-scalesetof Germanverbsno manualclassificationis provided. (A manual
classificationwould actuallydisagreewith the idea that an automaticinductionof verb
classespreventsthecomputationallinguist from themanualeffort of constructinga clas-
sification from scratch.) But to provide an indication of the clusteringsuccess,I have
madesurethat thepreliminarysetof 168verbsis includedin the large-scaleset. On the
basisof the 168 manuallychosenverbsan ‘auxiliary’ evaluationof the clusteringresult
is performed:All clustersin the resultinglarge-scaleclusteranalysiswhich containany
of the manuallychosenverbsareextracted,only the manuallychosenverbsarekept in
the clusters,andthis partial clusteranalysisis evaluatedagainstthe gold standardof 43
verbclasses.Theresultis notexpectedto keepupwith clusteringexperimentsononly the
preliminaryverbset,sincetheclusteringtaskon 883verbsis muchmoredifficult, but it
providesanindicationfor comparingdifferentclusteranalyseswith eachother.

Tables5.36to 5.38presenttheclusteringresultson the large-scaleverbset,basedon syntactic
frameinformationin Table5.36,with additionalprepositionalphraseinformationin Table5.37
andadditionalselectionalpreferencesin Table5.38.As saidbefore,theevaluationis performed
on themanuallychosensetof verbs.Theresultsarethereforecomparedto therespective clus-
tering resultson the setof 168 verbs(a) in 43 clusterswhich is the gold standardnumberof
classes,and(b) in 72 clustersof thehierarchicalclusteringinput and64 clustersof thek-Means
clusteringoutcome,sincethesearethenumberof clustersoverwhichthemanuallychosenverbs
aredistributedin thelarge-scaleexperiments.

The large-scaleclusteringresultsoncemoreconfirm the generalinsights(i) that the step-wise
refinementof featuresimprovesthe clustering,(ii) that Ward’s methodis usually the optimal
choicefor thehierarchicalclustering,and(iii) thatWard’s hierarchicalclusteringis seldomim-
provedby thek-Meansapplication.In addition,severallarge-scaleclusteranalyseskeepupwell
with thecomparableclusteringresultson thesmall-scalesetof verbs,especiallywhencompared
to 72 and64 clusters.This meansthat thedistributionalvalueof theverbdescriptionshasnot
vanishedwithin a largesetof verbvectors.
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VerbDescription:frame
Eval Input small-scale large-scale

43 clusters 72 È 64 clusters 72clusters

APP H-Comp 0.032 È 0.032 0.025 È 0.029 0.022 È 0.022
H-Ward 0.040 È 0.041 0.029 È 0.035 0.029 È 0.031

PairF H-Comp 11.50 È 11.00 11.71 È 12.21 9.86 È 9.36
H-Ward 12.44 È 12.64 10.83 È 11.73 12.15 È 12.88

Rª H-Comp 0.077 È 0.072 0.091 È 0.094 0.067 È 0.063
H-Ward 0.092 È 0.094 0.084 È 0.091 0.094 È 0.102

Table5.36:Large-scaleclusteringon frames

VerbDescription:frame+ppA
Eval Input small-scale large-scale

43 clusters 72 È 64 clusters 72clusters

APP H-Comp 0.062 È 0.060 0.045 È 0.048 0.037 È 0.040
H-Ward 0.068 È 0.067 0.044 È 0.055 0.045 È 0.048

PairF H-Comp 18.87 È 18.34 20.78 È 20.10 13.96 È 16.33
H-Ward 18.64 È 18.81 17.56 È 18.81 18.22 È 16.96

Rª H-Comp 0.150 È 0.145 0.180 È 0.171 0.119 È 0.134
H-Ward 0.148 È 0.151 0.149 È 0.161 0.152 È 0.142

Table5.37:Large-scaleclusteringon framesandPPs

VerbDescription:frame+ppA+prefAon n/na /nd/nad/ns-dass
Eval Input small-scale large-scale

43 clusters 72 È 64clusters 72 clusters

APP H-Comp 0.047 È 0.050 0.036 È 0.038 0.028 È 0.029
H-Ward 0.064 È 0.064 0.050 È 0.058 0.040 È 0.030

PairF H-Comp 19.28 È 19.03 20.69 È 18.21 14.50 È 11.43
H-Ward 22.86 È 22.19 19.47 È 20.48 19.92 È 15.06

Rª H-Comp 0.153 È 0.147 0.174 È 0.144 0.122 È 0.074
H-Ward 0.190 È 0.182 0.165 È 0.174 0.170 È 0.115

Table5.38:Large-scaleclusteringon frames,PPsandpreferences
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Following, I presentexampleclustersfrom theoptimallarge-scaleclusteranalysis(accordingto
the above evaluation): Ward’s hierarchicalclusteranalysisbasedon subcategorisationframes,
PPsandselectionalpreferences,without runningk-Meanson the hierarchicalclustering. As a
generalcharacterisationof theclusteranalysis,someclustersareextremelygoodwith respectto
thesemanticoverlapof theverbs,someclusterscontaina numberof similar verbsmixedwith
semanticallydifferentverbs,andfor someclustersit is difficult to recogniseacommonsemantic
aspectof the verbs. For eachkind of result I will presentexamples.The verbswhich I think
semanticallysimilararemarkedin boldfont. Dif ferentlyto previousexampleswherethemanual
verbswerenot translated,but identifiedby thesemanticclasslabel,thefollowing analysisgives
translationsof theverbs.I will only referto thesemanticcontentof theclustersandtheverbs,but
not to theverbdistributionsonthesyntax-semanticinterface,sincethelatterhavebeendiscussed
beforein detail.

(1) abschneiden‘to cut off ’, anziehen‘to dress’,binden‘to bind’, entfernen‘to remove’, tunen
‘to tune’,wiegen ‘to weigh’

(2) aufhalten‘to detain’, aussprechen ‘to pronounce’,auszahlen‘to pay off ’, durchsetzen‘to
achieve’, entwickeln ‘to develop’, verantworten‘to beresponsible’,verdoppeln‘to double’,
zurückhalten‘to keepaway’, zurückziehen‘to draw back’,ändern‘to change’

(3) anhören ‘to listen’, auswirken ‘to affect’, einigen ‘to agree’,lohnen‘to beworth’, verhalten
‘to behave’, wandeln‘to promenade’

(4) abholen‘to pick up’, ansehen‘to watch’,bestellen‘to order’,erwerben‘to purchase’,holen
‘to fetch’, kaufen ‘to buy’, konsumieren‘to consume’,verbrennen‘to burn’, verkaufen ‘to
sell’

(5) anschauen‘to watch’,erhoffen ‘to wish’, vorstellen‘to imagine’,wünschen ‘to wish’, über-
legen ‘to think about’

(6) danken ‘to thank’,entkommen‘to escape’,gratulieren ‘to congratulate’

(7) beschleunigen ‘to speedup’, bilden ‘to constitute’,darstellen‘to illustrate’,decken ‘to cov-
er’, erfüllen‘to fulfil’, erhöhen‘to raise’,erledigen‘to fulfil’, finanzieren‘to finance’,füllen
‘to fill’, lösen‘to solve’, rechtfertigen ‘to justify’, reduzieren‘to reduce’,senken ‘to low-
er’, steigern‘to increase’,verbessern‘to improve’, vergrößern‘to enlarge’, verkleinern ‘to
make smaller’,verringern ‘to decrease’,verschieben ‘to shift’, verschärfen ‘to intensify’,
verstärken ‘to intensify’, verändern‘to change’

(8) ahnen ‘to guess’,bedauern‘to regret’, befürchten ‘to fear’, bezweifeln ‘to doubt’,merken
‘to notice’,vermuten‘to assume’,weißen‘to whiten’, wissen‘to know’

(9) anbieten‘to offer’, angebietenis not an infinitive, but a morphologicallymistakenperfect
participleof ‘to offer’, bieten ‘to offer’, erlauben ‘to allow’, erleichtern ‘to facilitate’, er-
möglichen ‘to make possible’,eröffnen ‘to open’,untersagen‘to forbid’, veranstalten‘to
arrange’,verbieten‘to forbid’
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(10) argumentieren‘to argue’,berichten ‘to report’, folgern ‘to conclude’,hinzufügen‘to add’,
jammern ‘to moan’,klagen ‘to complain’,schimpfen ‘to rail’, urteilen ‘to judge’

(11) basieren‘to bebasedon’, beruhen‘to bebasedon’, resultieren‘to resultfrom’, stammen
‘to stemfrom’

(12) befragen‘to interrogate’,entlassen‘to release’,ermorden‘to assassinate’,erschießen‘to
shoot’,festnehmen‘to arrest’,töten ‘to kill’, verhaften ‘to arrest’

(13) beziffern ‘to amountto’, schätzen‘to estimate’,veranschlagen ‘to estimate’

(14) entschuldigen ‘to apologise’,freuen ‘to beglad’, wundern ‘to besurprised’,ärgern ‘to be
annoyed’

(15) nachdenken ‘to think about’,profitieren ‘to profit’, reden ‘to talk’, spekulieren‘to specu-
late’,sprechen ‘to talk’, träumen‘to dream’,verfügen‘to decree’,verhandeln‘to negotiate’

(16) mangeln ‘to lack’, nieseln‘to drizzle’, regnen‘to rain’, schneien ‘to snow’

Clusters(1) to (3) areexampleclusterswherethe verbsdo not sharemeaningaspects.In the
overall clusteranalysis,the semanticallyincoherentclusterstend to be ratherlarge, i.e. with
morethan15-20verbmembers.

Clusters(4) to (7) areexampleclusterswherea partof theverbsshow overlapin their meaning
aspects,but the clustersalsocontainconsiderablenoise. Cluster(4) mainly containsverbsof
buyingandselling,cluster(5) containsverbsof wishing,cluster(6) containsverbsof expressing
aspeechactconcerningaspecificevent,andcluster(7) containsverbsof quantumchange.

Clusters(8) to (16)areexampleclusterswheremostor all verbsshow astrongsimilarity in their
conceptualstructures.Cluster(8) containsverbsexpressinga propositionalattitude;theunder-
lined verbsin additionindicatean emotion. The only unmarked verb weißenalsofits into the
cluster, sinceit is a morphologicallemmamistake changedwith wissenwhich belongsto the
verbclass.Theverbsin cluster(9) describea scenewheresomebodyor somesituationmakes
somethingpossible(in thepositive or negative sense).Next to a lemmatisingmistake (angebi-
etenis not aninfinitive,but a morphologicallymistakenperfectparticipleof anbieten), theonly
exceptionverbis veranstalten. Theverbsin cluster(10)areconnectedmoreloosely, all referring
to a verbaldiscussion,with the underlinedverbsin additiondenotinga negative, complaining
way of utterance. In cluster(11) all verbsrefer to a basis,in cluster(12) the verbsdescribe
theprocessfrom arrestingto treatinga suspect,andcluster(13) containsverbsof estimatingan
amountof money. In cluster(14), all verbsexceptfor entschuldigenrefer to anemotionalstate
(with someorigin for theemotion).Theverbsin cluster(15) exceptfor profitierenall indicatea
thinking(with or withouttalking)aboutacertainmatter. Finally in cluster(16),wecanrecognise
thesameweatherverbclusterasin previously discussedsmall-scaleclusteranalyses;the three
verbsalsoclustertogetherin a large-scaleenvironment.
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I haveexperimentedwith two variationsin theclusteringsetup:¼ For the selectionof the verb data,I considereda randomchoiceof Germanverbsin ap-
proximatelythesamemagnitudeof numberof verbs(900verbsplusthepreliminaryverb
set),but without any restrictionon theverbfrequency. Theclusteringresultsare–bothon
basisof theevaluationandonbasisof amanualinspectionof theresultingclusters–much
worsethanin theprecedingclusteranalysis,sincethelargenumberof low-frequency verbs
destroys theclustering.¼ The numberof target clusterswassetto 300 insteadof 100, i.e. the averagenumberof
verbsperclusterwas2.94insteadof 8.83. Theresultingclustersarenumericallyslightly
worsethan in the precedingclusteranalysis,but easierfor introspectionand therefore
a preferredbasisfor a large-scaleresource.Severalof the large,semanticallyincoherent
clustersaresplit intosmallerandmorecoherentclusters,andtheformerlycoherentclusters
haveoftenpreservedtheirconstitution.To presentoneexample,thefollowing clusterfrom
the100-clusteranalysis

anzeigen‘to announce’,aufklären‘to clarify’, beeindrucken‘to impress’,befreien‘to
free’, begeistern‘to inspire’,beruhigen ‘to calmdown’, enttäuschen‘to disappoint’,
retten‘to save’, schützen‘to protect’,stören ‘to disturb’, überraschen‘to surprise’,
überzeugen ‘to persuade’

is split into thefollowing four clustersfrom the300-clusteranalysis:
(a) anzeigen‘to announce’,aufklären ‘to clarify’

(b) beeindrucken ‘to impress’,enttäuschen ‘to disappoint’,überraschen ‘to surprise’,
überzeugen‘to persuade’

(c) befreien‘to free’, beruhigen‘to calmdown’, retten ‘to save’, schützen‘to protect’,
stören‘to disturb’

(d) begeistern

wherecluster(a) showsa loosesemanticcoherenceof declaration,theverbsin cluster(b)
aresemanticallyvery similar anddescribean emotionalimpactof somebodyor a situa-
tion on a person,andthe verbsin cluster(c) show a protective (andthe negation: non-
protective) influenceof onepersontowardsanother.

Summarising,the large-scaleclusteringexperimentresultsin a mixtureof semanticallydiverse
verbclassesandsemanticallycoherentverbclasses.I have presenteda numberof semantically
coherentclasseswhich needlittle manualcorrectionasa lexical resource.Semanticallydiverse
verbclassesandclusteringmistakesneedto besplit into finer andmorecoherentclusters,or to
befilteredfrom theclassification.
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5.6 RelatedWork

Thefollowing sectionpresentsrelatedwork on theclusteringexperiments.Thedescriptionand
comparisonof the relatedwork refersto (i) the automaticinductionof class-relevant features,
which illustratesapproachesthatobtainsyntacticandsemanticpropertiesof verbsandconfirm
therelationshipbetweentheverbmeaningandverbbehaviour, and(ii) classificationandcluster-
ing experimentson theautomaticinductionof classesfor verbs,nouns,andadjectives. For the
descriptionof relatedwork on theusageof verbclassesthereaderis referredto Chapter2.

5.6.1 Automatic Induction of Class-Relevant Features

Theverbinformationunderlyingmy clusteringexperimentsbasicallydescribesthesyntacticdef-
inition of verbsubcategorisation,syntactico-semanticprepositionalrefinement,andthesemantic
definitionof selectionalpreferencesfor verbarguments.Thesumof theverbinformationinher-
ently definestheverbalternationbehaviour, asa combinationof syntacticframealternationand
selectionalpreferences.Relatedwork on class-relevant featuresfor verbdescriptionrefersto a
similararrangementof verbproperties.Thefollowing paragraphsthereforereferto theempirical
acquisitionof subcategorisationframes,selectionalpreferences,anddiathesisalternation.

SubcategorisationFrames

The following approacheson extractingsubcategorisationframesto describeverb usageespe-
cially illustratethestrongrelationbetweenverbmeaningandverbbehaviour, providingempirical
syntacticevidencefor semanticverbclasses.

LapataandBrew (1999)show that the syntacticframedefinition of Englishverbscanbe used
to disambiguatethe semanticclassaffiliation of verb usage. The joint probabilitiesof verb,
frame and semanticclassare estimatedby frequency countsfrom the lemmatisedversionof
the British NationalCorpus. The simple modelachieveshigh precisionandcanbe extended
to incorporateother sourcesof information which influencethe classselectionprocess. The
approachemphasisesthestrongrelationshipbetweensyntacticandsemanticverb features,and
presentsempiricalevidencefor the Englishverb classconstructionwith regard to verb-frame
combinations.

As describedearlierasapproachto word sensedisambiguation,Dorr andJones(1996)parsethe
examplesentencesin theLevin classes(Levin, 1993)andextract syntacticpatternsfor theEn-
glishverbs,accordingto thesyntacticstructuresthey doandthey donotallow. Theapproachdis-
tinguishespositiveandnegativeexamplesby 1 and0, respectively. For example,theparsingpat-
ternfor thepositivesentenceTonybrokethevaseto pieceswouldbe1-[np,v,np,pp(to)] .
Dorr andJonesshow that thesyntacticpatternsof theverbscloselycorrespondto their distinc-
tion in semanticclassaffiliation, andthereforevalidatethestrongrelationbetweenthesyntactic
andthesemanticinformationin theverbclasses.
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SelectionalPreferences

Computationalapproachesto definingselectionalpreferencesfor predicate-argumentstructures
refinesyntacticpredicate(mainly: verb)environmentsby semanticdemandson theirarguments.
Typicalapplicationsof thepreferenceinformationnext to verbclassconstitutionarewordsense
disambiguation,statisticalparsing,andanaphoraresolution.

Resnik(1993,1997)definesselectionalpreferenceasthestatisticalassociationbetweenapredi-
cateandits argumentwithin asyntacticrelationship.Theassociationvalueis therelativeentropy
between(a) theposteriorprobabilityof theargumentappearingwithin thegivenrelationshipto
a specificpredicateand(b) theprior probabilityof theargumentappearingwithin thegivenre-
lationshipto any predicate.The frequency countsunderlyingthe probabilitiesfor the nominal
argumentsareassignedto andpropagatedupwardsthe WordNethierarchy, suchthat the hier-
archicalnodesrepresenttheselectionalpreferences.For ambiguousnouns,thenounfrequency
count is split over all WordNetconceptualclassescontainingthe respective noun. The proba-
bilistic preferencemodelof associationvaluesis usedfor wordsensedisambiguation.

Ribas(1994,1995) performsvariationson the basic techniqueas definedby Resnik(1993).
Mainly, he variesthe definition of the prior probability distribution (by using the probability
of theargumentwithout referenceto thesyntacticenvironment),theassignmentof ambiguous
nominal frequency countsto classes(by splitting the countsof ambiguousnounsover all leaf
nodescontainingthe respective noun),andthe statisticalmeasure(by usingthe log-likelihood
ratio andmutual information). The resultingmodelsshow an improvementin the word sense
disambiguationtask.

Abe andLi (1996)andLi andAbe (1998)alsouseWordNetto defineselectionalpreferences.
As in theabove approaches,their algorithmis basedon co-occurrencecountsof predicatesand
argumentswithin a specificsyntacticrelationship.The selectionalpreferencesfor a predicate-
argumentstructurearedescribedby a cut in the WordNethierarchy, a setof WordNetnodes;
thecut is determinedby theMinimum DescriptionLength(MDL), aprinciplefrom information
theory for datacompressionand statisticalestimation. The bestprobability model for given
data is that which requiresthe leastcodelength in bits for the encodingof the model itself
(modeldescriptionlength)andthe givendataobserved throughit (datadescriptionlength). A
modelnearertheWordNetroot is simplerbut with poorerfit to thedata,anda modelnearerthe
WordNetleavesis morecomplex but with a betterfit to thedata.TheMDL principlefindsthat
modelwhichminimisesthesumof bothdescriptionlengthvalues.

Wagner(2000) introducesmodificationson the modelby Abe andLi: (i) He ensuresthat the
levels of nounsensesandconceptionin the WordNethierarchyareseparated,by splitting hy-
brid nodesand introducingextra hyponyms, (ii) he mapsthe WordNetdirectedacyclic graph
onto a treestructure,(iii) he introducesa thresholdfor the treecut calculation,and(iv) most
importantly, he introducesa weighting for the MDL principle which transformsthe principle
into a Bayesianlearningalgorithm. Themodificationsimprove theoverall performanceon the
selectionalpreferenceacquisition.
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Abney andLight (1999)provide a stochasticgenerationmodelfor selectionalpreferencesof a
predicate-argumentrelationship.Co-occurrencecountsareextractedfrom the British National
Corpusby Abney’sparserCass(Abney, 1997),andtheco-occurrenceprobabilitiesareestimated
by a Hidden Markov Model (HMM) for eachpredicatestructure. The HMM is definedand
trainedontheWordNethierarchy, with theinitial statebeingthe(artificial) rootnodeof WordNet.
EachHMM run is a path throughthe hierarchyfrom the root to a word sense,plus the word
generatedfrom thewordsense.Thealgorithmdoesnotwork sufficiently; themainreasonseems
to bethattheestimationmethodis inappropriatefor theproblem.

ClarkandWeir (2000,2002)utilise theWordNethierarchyto determineasuitablenounclassas
theoptimallevel of generalisationfor a predicate-argumentrelationship.They obtainfrequency
triples for a verb anda nounwithin a specificsyntacticrelationshipfrom the British National
Corpus,usingthe parserby BriscoeandCarroll (1997). Estimatingthe joint frequenciesfor a
predicate-argumentrelationshipanda specificWordNetclassasby Resnik(1993),thegeneral-
isationprocedureby Clark andWeir usesthestatisticalÐ ¾ testto find the mostsuitableclass:
Bottom-uptheWordNethierarchy, eachnodein thehierarchyis checkedwhethertheprobability
of theparentclassis significantlydifferentto thatof thechildrenclasses.In thatcase,thesearch
is stoppedat therespectivechild nodeasthemostsuitableselectionalpreferencerepresentation.

BrockmannandLapata(2003)comparethe approachesto selectionalpreferencedefinition as
givenby Resnik(1993),Li andAbe (1998)andClark andWeir (2002),with respectto German
verbsandtheirNPandPPcomplements.Themodelsaswell asacombinationof themodelsare
evaluatedagainsthumanratings,with theresultthat thereis no methodwhich overall performs
best.Themodelcombinationis performedby multiple linearregressionandobtainsa betterfit
with theexperimentaldatathanthesinglemethods.

Gamallo,Agustini, andLopes(2001)defineselectionalpreferencesby ‘co-specification’:Two
syntacticallyrelatedwordsimposesemanticselectionalrestrictionson eachother. For eachtwo
words Ñz½ and Ñe¾ within a syntacticrelationship± , Gamalloet al. collectco-occurrencetriplesÒ ±�Ó�Ñz½ÕÔOÓ�Ñe¾×Ö >, with Ô indicating the headand Ö indicating the complementof the respec-
tive syntacticrelationship. The co-occurrencecountsare basedon 1.5 million words of the
PortugueseGeneral Attorney Opinions(PGR), adomain-specificPortuguesecorpusof case-law
documents.Thesetof co-occurrencetriplesfor aspecificwordaseitherheadorcomplementrep-
resentstheselectionalpreferencesfor thatword. Gamalloetal. usetheco-occurrencetriplesfor
a semanticclustering.Following Harris’ distributionalhypothesis(Harris,1968),wordsoccur-
ring in similar syntacticcontexts aresemanticallysimilar andclusteredinto thesamesemantic
class. Gamalloet al. definean agglomerative hierarchicalclusteringalgorithm which forms
clustersaccordingto the agreementin the co-occurrencecontexts. The resultingclustersare
evaluatedmanually, i.e. by linguistic intuition of theauthors.

Most approachesto selectionalpreferenceacquisitionutilise the existing semanticontology
WordNet,which providesa hierarchicalsystemof nounconcepts,basicallyrelatingnounsby
lexical synonymy andhypernymy. As in my usageof selectionalpreferencedefinition,theontol-
ogy is a convenientresource,sinceit providesnominalconceptson variouslevelsof generality.
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It is muchmoredifficult andseemsratherintuitive to defineown conceptualclasses,which in
additionaredifficult to evaluate,cf. Gamalloet al. (2001).

As in all above approaches,I utilise the frequency countsfor predicate-argumentstructuresto
defineselectionalpreferences.My approachfor thepreferencedefinitionis comparablysimple,
sinceit doesnot definea modelover the completehierarchy, but considersonly the top-level
nodes.In addition,the top-level choiceguaranteesa restrictednumberof preferenceconcepts.
As adisadvantage,theresultingmodelis lessflexible on thechoiceof preferencenodelevel.

DiathesisAlter nations

Therecognitionof diathesisalternationsprovidesadirectsourcefor thedefinitionof verbclasses,
sincealternationscaptureverbmeaningto a largeextent. But thegeneralidentificationof alter-
nationsis complicated,sincethesyntacticenvironmentof verbsis only partly sufficient,e.g.for
thedativeandbenefactivealternationsin English,cf. Lapata(1999).For many alternations,such
asthedistinctionbetweenunergativeandunaccusativeverbs(cf. McCarthy(2001)andtheverb
classificationby Merlo andStevenson,2001),it is necessaryto take theselectionalpreferences
into account.Thefollowing approachesaremoredetailedthanmy verbdescriptions,sincethey
makeexplicit referenceto whichverbsundergowhichalternations,whereasmy verbdescriptions
only inherentlyincludediathesisalternation.

Lapata(1999)presentsa casestudyfor the acquisitionof diathesisalternations,by examining
theextentto which thedative andbenefactive alternationfor Englishverbs(cf. Examples(5.1)
and(5.2)astakenfrom thepaper)areattestedin theBritish NationalCorpus.

(5.1) Johnofferssharesto hisemployees.
Johnoffershisemployeesshares.

(5.2) Leaveanotefor her.
Leaveheranote.

Lapataacquiresthe alternatingverbsby extracting the alternation-relatedsyntacticstructures
(the doubleobject frame ‘V NP½ NP¾ ’, and the prepositionalframes‘V NP½ to NP¾ ’ and ‘V
NP½ for NP¾ ’) by a shallow parserfrom the part-of-speech-taggedBNC. The parseroutput is
filteredby linguistic heuristicsandstatisticalscores,andtheresultis comparedto therespective
Levin semanticclasses(Levin, 1993).Thealternatingverbsagreeto a largeextentwith Levin’s
classification,addverbsto theclasses,andsupporttheclassesby empiricalevidence.

McCarthy(2001)presentsan identificationmethodologyfor the participationof Englishverbs
in diathesisalternations.In a first step,sheusesthesubcategorisationframeacquisitionsystem
by BriscoeandCarroll (1997)to extract frequency informationon 161subcategorisationframe
typesfor verbsfrom thewrittenpart(90million words)of theBritish NationalCorpus.Thesub-
categorisationframetypesaremanuallylinkedwith theLevin alternations(1993),andthereby
definetheverbalalternationcandidates.Following theacquisitionof thesyntacticinformation,
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thenominalfillersof thenounphraseandprepositionalphraseargumentsin theverb-frametuples
areusedto defineselectionalpreferencesfor the respective argumentslots. For this step,Mc-
Carthyutilisestheselectionalpreferenceacquisitionapproachof Minimum DescriptionLength
(MDL) by Li andAbe (1998). In thefinal step,McCarthydefinestwo methodsto identify the
participationof verbsin diathesisalternations:(i) The MDL principle comparesthe costsof
encodingthe tree cut modelsof selectionalpreferencesfor the relevant argumentslots in the
alternationframes. If the costof combiningthe modelsis cheaperthan the costof the sepa-
ratemodels,theverb is decidedto undergo therespective alternation.(ii) Thesimilarity-based
methodcalculatesthesimilarity of the two treecut modelswith referenceto thealternatingar-
gumentslotsfor verbparticipantsin diathesisalternations.A thresholddecidestheparticipation.

5.6.2 Automatic Induction of Classes

The following sectionsdescribeclassificationandclusteringexperimentson the automaticin-
ductionof classesfor verbs,nouns,andadjectives.Theclassificationsrefer to differentaspects
of therespectivepartsof speech,e.g. theverbclassesrepresentaspectualproperties(Siegel and
McKeown, 2000),syntacticcategories(Merlo andStevenson,2001;Merlo et al., 2002;Tsang
etal., 2002),and–mostsimilar to my approach–semanticcategories(Schulteim Walde,2000a;
Joanis,2002). Accordingto theclassificationtype,differentkindsof propertiesareusedto de-
scribethe underlyingclasswords,with a dominantnumberof approachesutilising frequency
countsfor verb-nounrelationships.

Verb Classes

Siegel andMcKeown (2000)usethreesupervisedandoneunsupervisedmachinelearningalgo-
rithmsto performanautomaticaspectualclassificationof Englishverbs. (i) For thesupervised
classification,97,973parsedsentenceson medicaldischargesummariesareusedto extract fre-
quenciesfor verbson14 linguistic indicators,suchasmanneradverb,durationin-PP, pasttense,
perfecttense.Logistic regression,decisiontreeinductionandgeneticprogrammingareapplied
to theverbdatato distinguishstatesandevents.Comparingtheability of the learningmethods
to combinethelinguistic indicatorsis claimeddifficult, sincethey rankdifferentlydependingon
the classificationtaskandevaluationcriteria. Decisiontreesachieve an accuracy of 93.9%,as
comparedto theuninformedbaselineof 83.8%.(ii) For theunsupervisedclustering,14,038dis-
tinct verb-objectpairsof varyingfrequenciesareextractedfrom 75,289parsednovel sentences.
Theverbsareclusteredsemanticallyby anon-hierarchicalalgorithm,whichproducesapartition
of thesetof verbsaccordingto thesimilaritiesof theverbswith regardto their subcategorised
directobjectnouns,cf. HatzivassiloglouandMcKeown (1993):For eachverbpair, thedistances
betweentheverbsis calculatedby Kendall’s » coefficient (Kendall,1993). A randompartition
of thesetof verbsis improvedby a hill-climbing method,which calculatesthesumof distances
in all clustersandstep-wiseimprovesthepartitionby moving thatverb to thatdifferentcluster
wherethedecreasein thesumof distancesis largest.For asmallsetof 56verbswhosefrequency
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in theverb-objectpairsis larger than50, Siegel andMcKeown claim on basisof anevaluation
of 19verbsthattheclusteringalgorithmdiscriminateseventverbsfrom stativeverbs.

In formerwork onEnglish,I clustered153verbsinto 30verbclassesastakenfrom Levin (1993),
usinganunsupervisedhierarchicalclusteringmethod(Schulteim Walde,2000a).Theverbsare
describedby distributionsover subcategorisationframesasextractedfrom maximumprobabil-
ity parsesof a robust statisticalparser, andcompletedby assigningWordNetclassesasselec-
tional preferencesto theframearguments.UsingLevin’s verbclassificationasevaluationbasis,
61%of theverbsareclassifiedcorrectlyinto semanticclasses.Theclusteringis mostsuccess-
ful whenutilising syntacticsubcategorisationframesenrichedwith PPinformation;selectional
preferencesdecreasethe performanceof the clusteringapproach.With referenceto the paper,
the detailedencodingand thereforesparsedatamake the clusteringworsewith than without
the selectionalpreferenceinformation. The paperempirically investigatesthe propositionthat
verbscanbesemanticallyclassifiedaccordingto theirsyntacticalternationbehaviour concerning
subcategorisationframesandtheir selectionalpreferencesfor theargumentswithin theframes.

Merlo andStevenson(2001)presentanautomaticclassificationof threetypesof Englishintran-
sitive verbs,basedon argumentstructurecrucially involving thematicrelations.They select60
verbswith 20verbsfrom eachverbclass,comprisingunergatives,unaccusativesandobject-drop.
The verbsin eachverbclassshow similaritiesin their argumentstructure,in that they all may
beusedastransitivesandintransitives,asExamples(5.3) to (5.5)astakenfrom thepapershow.
Therefore,theargumentstructurealonedoesnot distinguishtheclasses.In orderto distinguish
theclasses,thesubcategorisationinformationneedsto berefinedby thematicrelations.

(5.3) UnergativeVerbs:
Thehorseracedpastthebarn.
Thejockey racedthehorsepastthebarn.

(5.4) UnaccusativeVerbs:
Thebuttermeltedin thepan.
Thecookmeltedthebutterin thepan.

(5.5) Object-DropVerbs:
Theboy played.
Theboy playedsoccer.

Merlo andStevensondefineverbfeaturesbasedon linguistic heuristicswhich describethethe-
matic relationsbetweensubjectandobject in transitive and intransitive verb usage. The fea-
turesincludeheuristicsfor transitivity, causativity, animacy andsyntacticfeatures.For example,
thedegreeof animacy of thesubjectargumentrolesis estimatedasthe ratio of occurrencesof
pronounsto all subjectsfor eachverb, basedon the assumptionthat unaccusativesoccur less
frequentlywith an animatesubjectcomparedto unergative andobject-dropverbs. Eachverb
is describedby a 5-feature-vector, andthevectordescriptionsarefed into a decisiontreealgo-
rithm. Comparedto a baselineperformanceof 33.9%,thedecisiontreesclassifytheverbsinto
thethreeclasseswith anaccuracy of 69.8%.Furtherexperimentsshow thedifferentdegreesof
contributionof thedifferentfeatureswithin theclassification.
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Comparedto my work, Merlo andStevensonperformasimplertaskandclassifyasmallernum-
ber of 60 verbsin only threeclasses.The featuresof the verbsare restrictedto thosewhich
shouldcapturethebasicdifferencesbetweentheverbclasses,agreeingon the ideathat thefea-
ture choicedependson the specificpropertiesof the desiredverb classes.But usingthe same
classificationmethodologyfor a large-scaleexperimentwith an enlargednumberof verbsand
classesfacesmoreproblems. For example,Joanis(2002)presentsan extensionof their work
which uses802 verbsfrom 14 classesin Levin (1993). He definesan extensive featurespace
with 219corefeatures(suchaspartof speech,auxiliaryfrequency, syntacticcategories,animacy
asabove)and1,140selectionalpreferencefeaturestakenfrom WordNet.As in my approach,the
selectionalpreferencesdo not improvetheclustering.

TheclassificationmethodologyfromMerlo andStevenson(2001)is transferedto multi-linguality,
by Merlo, Stevenson,Tsang,andAllaria (2002)andTsang,Stevenson,andMerlo (2002).Merlo
et al. show thattheclassificationparadigmis applicablein otherlanguagesthanEnglish,by us-
ing thesamefeaturesasdefinedby Merlo andStevenson(2001)for therespectiveclassification
of 59 Italian verbs,empirically basedon the Parolecorpus. The resultingaccuracy is 86.4%.
In addition,they usethe contentof Chineseverb featuresto refinethe Englishverb classifica-
tion, explainedin moredetailby Tsanget al. (2002).TheEnglishverbsaremanuallytranslated
into Chinese,andgiven part-of-speechtag features,passive particles,causative particles,and
sublexical morphemicproperties.Verbtagsandparticlesin Chineseareovertexpressionsof se-
manticinformationthatis notexpressedasclearlyin English,andthemultilingualsetof features
outperformseithersetof monolingualfeatures,yieldinganaccuracy of 83.5%.

Comparedto theaboveapproaches,my work is thefirstapproachonautomaticverbclassification
(i) wheremorethan100verbsareclustered,and(ii) without a thresholdon verbfrequency, and
(iii) with fine-grainedverb classes,and (iv) without concentrationon specificverb-argument
structures,and(v) with a gold standardverbclassificationfor evaluationpurposes.In addition,
theapproachis thefirst oneto clusterGermanverbs.

Noun and Adjective Classes

Theclusteringapproachesfor nounandadjectiveclassificationarebasicallysimilar to verbclas-
sification. The following approachespresentthreesoft clusteringalgorithmsfor nounclasses,
andahardclusteringalgorithmfor adjectiveclasses.

Hindle (1990)presentsa semanticclassificationof Englishnouns.He parsesa six million word
sampleof AssociatedPressnews storiesandextracts4,789verbsfrom 274,613parsedclausal
structures.For eachverbin eachclause,thedeepsubjectandobjectnounaredetermined,result-
ing in atotalof 26,742headnouns.For eachverb-nounpairwith respectto apredicate-argument
relation,themutualinformationbetweenverbandnounis calculated.Thesimilarity of eachtwo
nounsis thenbasedon their agreementin thepredicate-argumentstructures,i.e. themoretwo
nounsagreein their appearanceassubjectsor objectsof thesameverbs,themoresimilar they
are.Thesimilarity for eachnounpair is calculatedasthesumof subjectandobjectsimilarities
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overall verb-nounpairs,wheresubjectsimilarity is theminimalmutualinformationvalueof the
two verb-nounpairs ÒÙØ ÓFµÚ½zÛ and ÒÜØ Ó�µN¾rÛ with thenounsassubjectof theverb,andobject
similarity is the minimal mutual informationvalueof the two verb-nounpairs ÒÝØ ÓFµÚ½×Û andÒÞØ Ó�µ�¾ÕÛ with thenounsasobjectof theverb. For eachnoun,the tenmostsimilar nounsare
determinedto definea nounclass. For example,the ten mostsimilar nounsfor boat areboat,
ship,plane, bus,jet, vessel,truck, car, helicopter, ferry, man.

Pereira,Tishby, andLee (1993) describea hierarchicalsoft clusteringmethodwhich clusters
wordsaccordingto theirdistributionin particularsyntacticcontexts. They presentanapplication
of their methodto nounsappearingasdirectobjectsof verbs. Theclusteringresultis a hierar-
chy of nounclusters,whereeachnounbelongsto eachclusterwith a membershipprobability.
The input datafor theclusteringprocessarefrequenciesof verb-nounpairsin thedirectobject
relationship,asextractedfrom parsedsentencesof theAssociatedPressnews wire corpus.On
basisof theconditionalverb-nounprobabilities,thesimilarity of thedistributionsis determined
by theKullback-Leiblerdivergence,cf. Section4.1.3.TheEM algorithm(Baum,1972)is used
to learnthe hiddenclustermembershipprobabilities,anddeterministicannealingperformsthe
divisive hierarchicalclustering. The resultingclass-basedmodelcanbe utilised for estimating
informationfor unseenevents,cf. Dagan,Lee,andPereira(1999).

Rooth, Riezler, Prescher, Carroll, andBeil (1999) producesoft semanticclustersfor English
which at the sametime representa classificationon verbsas well as on nouns. They gather
distributionaldatafor verb-nounpairsin specificgrammaticalrelationsfrom theBritish National
Corpus.Theextractionis basedona lexicalisedprobabilisticcontext-freegrammar(Carroll and
Rooth,1998)andcontainsthesubjectandobjectnounsfor all intransitive andtransitive verbs
in theparses,a total of 608,850verb-nountypes. Theconditioningof theverbsandthenouns
on eachother is madethroughhiddenclasses,andthe joint probabilitiesof classes,verbsand
nounsaretrainedby the EM algorithm. The resultingmodeldefinesconditionalmembership
probabilitiesof eachverbandnounin eachclass;for example,theclassof communicativeaction
containsthe most probableverbsask, nod, think, shape, smile and the most probablenouns
man, Ruth, Corbett, doctor, woman. The semanticclassesare utilised for the induction of a
semanticallyannotatedverblexicon.

HatzivassiloglouandMcKeown (1993)presenta semanticclassificationof adjectiveswhich is
basedon a non-hierarchicalclusteringalgorithm.In a first stage,they filter adjective-nounpairs
for 21 frequentadjectivesfrom a 8.2 million word corpusof stockmarket reportsfrom theAs-
sociatedPressnews wire. The3,073distinct tuplesrepresentthebasisfor calculatingdistances
betweeneachtwo adjectivesby Kendall’s » coefficient (Kendall,1993). A randompartitionof
thesetof adjectivesis improvedby ahill-climbing method,whichcalculatesthesumof distances
in all clustersandstep-wiseimprovesthepartitionby moving thatadjectiveto thatdifferentclus-
ter wherethedecreasein thesumof distancesis largest.An evaluationof theresultingclusters
is performedby pair-wiseprecisionandrecall,referringto themanualsolutionsof ninehuman
judges. Their bestresult correspondsto a clusteringwith 9 clusters,with recall of 49.74%,
precisionof 46.38%andf-scoreof 48.00%.





Chapter 6

Conclusion

This thesishasperformedexperimentson the automaticinduction of Germansemanticverb
classes.The verb is centralto the structureandthe meaningof a sentence,andthereforelex-
ical verb resourcesplay an importantrole in supportingcomputationalapplicationsin Natural
LanguageProcessing.But especiallysemanticlexical resourcesrepresenta bottleneckin NLP,
andmethodsfor the acquisitionof large amountsof knowledgewith comparablylittle manual
effort have gainedimportance.In this context, I have investigatedthepotentialandthelimits of
anautomaticacquisitionof semanticclassesfor Germanverbs.A goodmethodologywill sup-
portNLP applicationssuchaswordsensedisambiguation,machinetranslation,andinformation
retrieval.

Sometimesit issomethingof ablackartwhenapplyingmultivariateclusteringtohigh-dimensional
naturallanguagedata,sincewe do not necessarilyfind out aboutthe relevanceof datatypesor
the interpretationof thedataby theclusteringalgorithm. But thedataandtheclusteringtech-
niquesshouldbe basedon the linguistic backgroundof the task. Therefore,I have focusedon
thesub-goalsof theclusteringtask: I have empirically investigatedthedefinitionandtheprac-
tical usageof therelationshipbetweenverbmeaningandverbbehaviour, i.e. (i) which exactly
arethesemanticfeaturesthatdefineverbclasses,(ii) which exactly arethe featuresthatdefine
verbbehaviour, and(iii) canwe usethemeaning-behaviour relationshipof verbsto induceverb
classes,andto what extent doesthe meaning-behaviour relationshiphold? In addition,I have
investigatedtherelationshipbetweenclusteringidea,clusteringparametersandclusteringresult,
in orderto developa clusteringmethodologywhich is suitablefor thedemandsof naturallan-
guage. The clusteringoutcomecannotbe a perfectsemanticverb classification,since(i) the
meaning-behaviour relationshipon which we rely for the clusteringis not perfect,and(ii) the
clusteringmethodis not perfectfor the ambiguousverb data. But only if we understandthe
potentialandthelimits of thesub-goals,wecandevelopamethodologywhichcanbeappliedto
large-scaledata.
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6.1 Contrib utions of this Thesis

Thecontributionof my work comprisesthreeparts.Eachof thepartsmaybeusedindependently.

6.1.1 A Small-ScaleGerman Verb Classification

I manuallydefined43 Germansemanticverbclassescontaining168partly ambiguousGerman
verbs. The constructionof the Germanverb classesis primarily basedon semanticintuition:
Verbsareassignedto classesaccordingto similarity of lexical andconceptualmeaning,andeach
verbclassis assignedaconceptualclasslabel.Becauseof themeaning-behaviour relationshipat
thesyntax-semanticinterface,theverbsgroupedin oneclassshow a certainagreementin their
behaviour.

The classsize is between2 and 7, with an averageof 3.9 verbsper class. Eight verbsare
ambiguouswith respectto classmembershipand marked by subscripts. The classesinclude
bothhigh andlow frequency verbs:thecorpusfrequenciesof theverbsrangefrom 8 to 71,604.
Theclasslabelsaregivenon two conceptuallevels;coarselabelssuchasMannerof Motion are
sub-dividedinto finer labels,suchasLocomotion,Rotation,Rush,Vehicle, Flotation.

The classdescriptionis closely relatedto Fillmore’s scenes-and-framessemantics(Fillmore,
1977,1982),which is computationallyutilised in FrameNet(Baker et al., 1998;Johnsonet al.,
2002). Eachverb classis given a conceptualscenedescriptionwhich capturesthe common
meaningcomponentsof theverbs.Annotatedcorpusexamplesillustratetheidiosyncraticcom-
binationsof verbmeaningandconceptualconstructions,to capturethevariantsof verbsenses.
Theframe-semanticclassdefinitioncontainsa prosescenedescription,predominantframepar-
ticipant andmodificationroles,andframevariantsdescribingthescene.The frameroleshave
beendevelopedon basisof a large Germannewspapercorpusfrom the 1990s. They capture
thescenedescriptionby idiosyncraticparticipantnamesanddemarcatemajorandminor roles.
Sincea scenemight be activatedby variousframeembeddings,I have listed the predominant
framevariantsasfoundin thecorpus,markedwith participatingroles,andat leastoneexample
sentenceof eachverbutilising therespective frame.Theframevariantswith their rolesmarked
representthealternationpotentialof theverbs,by connectingthedifferentsyntacticembeddings
to identicalrole definitions.

Within this thesis,the purposeof the manualclassificationwasto evaluatethe reliability and
performanceof theclusteringexperiments.But thesizeof thegoldstandardis alsosufficient for
usagein NLP applications,cf. analogicalexamplesfor EnglishsuchasLapata(1999);Lapata
and Brew (1999); Schulteim Walde (2000a);Merlo and Stevenson(2001). In addition, the
descriptiondetailsarea valuableempiricalresourcefor lexicographicpurposes,cf. recentwork
in Saarbrückenwhich is in theearlystagesof a Germanversionof FrameNet(Erk et al., 2003)
andsemanticallyannotatestheGermanTIGERcorpus(Brantset al., 2002).
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6.1.2 A Statistical Grammar Model for German

I developeda Germanstatisticalgrammarmodelwhich providesempiricallexical information,
specialisingon but not restrictedto thesubcategorisationbehaviour of verbs.Within thethesis,
the model serves as sourcefor the Germanverb descriptionat the syntax-semanticinterface
which is usedin theclusteringexperiments.But in general,theempiricaldataarevaluablefor
variouskindsof lexicographicwork.

For example,Schulteim Walde(2003a)presentsexamplesof lexical datawhich areavailable
in the statisticalgrammarmodel. The paperdescribesa databaseof collocationsfor German
verbsandnouns. Concerningverbs,the databaseconcentrateson subcategorisationproperties
andverb-nouncollocationswith regardto their specificsubcategorisationrelation(i.e. the rep-
resentationof selectionalpreferences);concerningnouns,the databasecontainsadjectival and
genitivenominalmodifiers,aswell astheir verbalsubcategorisation.As a specialcaseof noun-
nouncollocations,a list of 23,227Germanpropernametuplesis induced.All collocationtypes
arecombinedby a perl scriptwhich canbequeriedby a lexicographicuserin orderto filter rel-
evantco-occurrenceinformationon a specificlexical item. Thedatabaseis readyto beusedfor
lexicographicresearchandexploitation.

Schulteim Walde(2002b)describestheinductionof asubcategorisationlexicon from thegram-
mar model. The trainedversionof the lexicalisedprobabilisticgrammarservesassourcefor
the computationalacquisitionof subcategorisationframesfor lexical verb entries. A simple
methodologyis developedto utilise thefrequency distributionsin thestatisticalgrammarmodel.
The subcategorisationlexicon contains14,229verbswith a frequency between1 and255,676
(accordingto the training corpus). Eachlexical verb entry definesthe verb lemma, the fre-
quency, anda list of thosesubcategorisationframeswhichareconsideredto belexicon-relevant.
Theframedefinitionis variablewith respectto theinclusionof prepositionalphraserefinement.
Schulteim Walde(2002a)performsanevaluationof thesubcategorisationdataagainstmanual
dictionaryentriesandshowsthatthelexical entriesholdapotentialfor addingto andimproving
manualverb definitions. The evaluationresultsjustify the utilisation of the subcategorisation
framesasavaluablecomponentfor supportingNLP-tasks.

In additionto the verb subcategorisationdatain the grammarmodel,thereis empirical lexical
informationonall structuraldefinitionsin thebasegrammar. For example,ZinsmeisterandHeid
(2003b)utilise thesamestatisticalgrammarframework (with a slightly differentbasegrammar)
andpresentanapproachfor Germancollocationswith collocationtriples: Five differentforma-
tion typesof adjectives,nounsandverbsareextractedfrom themostprobableparsesof German
newspapersentences.Thecollocationcandidatesaredeterminedautomaticallyandthenmanu-
ally investigatedfor lexicographicuse.ZinsmeisterandHeid(2003a)usethestatisticalgrammar
modelto determineandextractpredicatively usedadverbs.Othersourcesfor lexical information
refer to e.g. adverbialusage,tenserelationshipbetweenmatrix andsub-ordinatedclauses,and
soon.
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6.1.3 A Clustering Methodology for NLP SemanticVerb Classes

As mainconcernof this thesis,I havedevelopedaclusteringmethodologywhichcanbeapplied
to the automaticinductionof semanticverbclasses.Key issuesof theclusteringmethodology
refer to linguistic aspectson the onehand,andto technicalaspectson the otherhand. In the
following paragraphs,I will describeboththelinguisticandthetechnicalinsightsinto thecluster
analysis.

Linguistic Aspects I haveempiricallyinvestigatedthedefinitionandthepracticalusageof the
relationshipbetweenverbmeaningandverb behaviour, i.e. (i) which exactly arethe semantic
featuresthat defineverb classes,(ii) which exactly arethe featuresthat defineverb behaviour,
and(iii) canwe usethemeaning-behaviour relationshipof verbsto induceverbclasses,andto
whatextentdoesthemeaning-behaviour relationshiphold?

Thelinguistic investigationreferredto thefollowing definitions.Thesemanticpropertiesof the
verbswerecapturedby theconceptuallabelsof thesemanticverbclasses.Asasubjectivemanual
resource,theclassesreferedto differentlevelsof conceptualdescription.Thebehaviour of the
verbswasdescribedby distributionsoverpropertiesat thesyntax-semanticinterface.Assuming
thattheverbbehaviour canbecapturedby thediathesisalternationof theverb,I empiricallyde-
finedsyntacticsubcategorisationframes,prepositionalinformationandselectionalpreferencesas
verbproperties.Themeaning-behaviour relationshipreferredto theagreementof thebehavioural
andconceptualpropertieson theverbclasses.

I haveillustratedtheverbdescriptionsandtherealisationof verbsimilarityasdefinedbycommon
similarity measureson the verb vectors.Of course,thereis noisein the verb descriptions,but
it is important to notice that the basicverb descriptionsappearreliable with respectto their
desiredlinguistic content. The reliability was oncemore confirmedby an evaluationof the
subcategorisationframesagainstmanualdictionarydefinitions.

The fact that therewere at all verbswhich were clusteredsemanticallyon basisof their be-
havioural properties,indicates(i) a relationshipbetweenthemeaningcomponentsof the verbs
andtheir behaviour, and(ii) that the clusteringalgorithmis ableto benefitfrom the linguistic
descriptionsandto abstractfrom thenoisein thedistributions.A seriesof post-hocexperiments
which analysedthe influenceof specificframesandframegroupson thecoherenceof theverb
classesillustratedthetight connectionbetweenthebehaviour of theverbsandtheverbmeaning
components.

Low frequentverbshavebeendeterminedasproblemin theclusteringexperiments.Theirdistri-
butionsarenoisierthanthosefor morefrequentverbs,sothey typically constitutenoisyclusters.
The effect wasstrongerin a large-scaleclustering,becausethe numberof low frequentevents
representsasubstantialproportionof all verbs.

Theambiguityof verbscannotbemodelledby thehardclusteringalgorithmk-Means.Ambigu-
ousverbsweretypically assignedeither(i) to oneof thecorrectclusters,or (ii) to aclusterwhose
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verbshave distributionswhich aresimilar to the ambiguousdistribution, or (iii) to a singleton
cluster.

The interpretationof the clusteringsunexpectedlypointed to meaningcomponentsof verbs
which hadnot beendiscoveredby the manualclassificationbefore. In the analysis,example
verbsarefürchtenexpressinga propositionalattitudewhich includesits morebasicsenseof an
Emotionverb,and laufenexpressingnot only a Mannerof Motion but alsoa kind of existence
whenusedin the senseof operation. In a similar way, the clusteringinterpretationexhibited
semanticallyrelatedverbclasses,manuallyseparatedverbclasseswhoseverbsweremergedin a
commoncluster. For example,PerceptionandObservationverbsarerelatedin thatall theverbs
expressanobservation,with thePerceptionverbsadditionallyreferringto aphysicalability, such
ashearing.

To comebackto themain point, what exactly is thenatureof themeaning-behaviour relation-
ship? (a) Alreadya purelysyntacticverbdescriptionallows a verbclusteringclearlyabove the
baseline.The result is a successful(semantic)classificationof verbswhich agreein their syn-
tactic framedefinitions,e.g. mostof the Supportverbs. The clusteringfails for semantically
similar verbswhich differ in their syntacticbehaviour, e.g. unterstützenwhich doesbelongto
theSupportverbsbut demandsanaccusative insteadof a dative object. In addition,it fails for
syntacticallysimilarverbswhichareclusteredtogethereventhoughthey donotexhibit semantic
similarity, e.g.many verbsfrom differentsemanticclassessubcategoriseanaccusativeobject,so
they arefalselyclusteredtogether. (b) Refiningthesyntacticverb informationby prepositional
phrasesis helpful for thesemanticclustering,not only in theclusteringof verbswherethePPs
areobligatory, but also in the clusteringof verbswith optionalPP arguments. The improve-
mentunderlinesthe linguistic fact thatverbswhich aresimilar in their meaningagreeeitheron
a specificprepositionalcomplement(e.g. glauben/denkenanËÍÌ�Ì ) or on a moregeneralkind of
modification,e.g. directionalPPsfor mannerof motion verbs. (c) Definingselectionalprefer-
encesfor argumentsoncemoreimprovesthe clusteringresults,but the improvementis not as
persuasive aswhenrefiningthepurelysyntacticverbdescriptionsby prepositionalinformation.
For example,theselectionalpreferenceshelpdemarcatetheQuantumChangeclass,becausethe
respectiveverbsagreein theirstructuralaswell asselectionalproperties.But in theConsumption
class,essenandtrinkenhave strongpreferencesfor a food object,whereaskonsumierenallows
awider rangeof objecttypes.On thecontrary, thereareverbswhichareverysimilar in theirbe-
haviour, especiallywith respectto acoarsedefinitionof selectionalroles,but they donotbelong
to thesamefine-grainedsemanticclass,e.g.tötenandunterrichten.

The experimentspresentedevidencefor a linguistically definedlimit on the usefulnessof the
verb features,which is drivenby the dividing line betweenthe commonandidiosyncraticfea-
turesof the verbsin a verb class.Recall the underlyingideaof verbclasses,that the meaning
componentsof verbsto a certainextentdeterminetheir behaviour. This doesnot meanthatall
propertiesof all verbsin a commonclassaresimilar andwe couldextendandrefinethefeature
descriptionendlessly. The meaningof verbscomprisesboth (a) propertieswhich aregeneral
for therespectiveverbclasses,and(b) idiosyncraticpropertieswhich distinguishtheverbsfrom
eachother. As longaswedefinetheverbsby thosepropertieswhichrepresentthecommonparts
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of theverbclasses,a clusteringcansucceed.But by step-wiserefiningtheverbdescriptionand
includinglexical idiosyncrasy, theemphasisof thecommonpropertiesvanishes.Fromthetheo-
reticalpoint of view, thedistinctionbetweencommonandidiosyncraticfeaturesis obvious,but
from thepracticalpoint of view thereis no uniqueperfectchoiceandencodingof theverbfea-
tures.Thefeaturechoicedependson thespecificpropertiesof thedesiredverbclasses,but even
if classesareperfectlydefinedon a commonconceptuallevel, therelevant level of behavioural
propertiesof theverbclassesmightdiffer.

For a large-scaleclassificationof verbs,we needto specify a combinationof linguistic verb
featuresasbasisfor theclustering.Which combinationdo we choose?Both thetheoreticalas-
sumptionof encodingfeaturesof verbalternationasverbbehaviour andthepracticalrealisation
by encodingsyntacticframetypes,prepositionalphrasesandselectionalpreferenceshaveproven
successful.In addition,I determineda(ratherlinguistically thantechnicallybased)choiceof se-
lectionalpreferenceswhich representsausefulcompromisefor theconceptualneedsof theverb
classes.Therefore,this choiceof featuresutilisesthemeaning-behaviour relationshipbest.

TechnicalAspects I have investigatedtherelationshipbetweenclusteringidea,clusteringpa-
rametersandclusteringresult,in orderto developaclusteringmethodologywhich is suitablefor
thedemandsof naturallanguage.

Concerningtheclusteringalgorithm,I have decidedto usethek-Meansalgorithmfor theclus-
tering,becauseit is a standardclusteringtechniquewith well-known properties.Theparametric
designof Gaussianstructuresrealisestheideathatobjectsshouldbelongto a clusterif they are
very similar to thecentroidastheaveragedescriptionof thecluster, andthatan increasingdis-
tancerefersto adecreasein clustermembership.As ahardclusteringalgorithm,k-Meanscannot
modelverbambiguity. But startingclusteringexperimentswith ahardclusteringalgorithmis an
easiertaskthanapplyingasoftclusteringalgorithm,especiallywith respectto a linguistic inves-
tigationof theexperimentsettingsandresults.

The experimentsconfirmedthat the clusteringinput playsan importantrole. k-Meansneeds
similarly-sizedclustersin order to achieve a linguistically meaningfulclassification. Pertur-
bation in the clustersis correctedfor a small setof verbsandfeatures,but fatal for extensive
classifications.The linguistically mostsuccessfulinput clustersarethereforebasedon hierar-
chical clusteringwith completelinkageor Ward’s method,sincetheir clustersarecomparably
balancedin sizeandcorrespondto compactclustershapes.Thehierarchicalclusteringsactually
reachsimilar clusteringoutputsthank-Means,which is dueto the similarity of the clustering
methodswith respectto thecommonclusteringcriterionof optimisingthesumof distancesbe-
tweenverbsandclustercentroids.Thesimilarity measureusedin theclusteringexperimentswas
of secondaryimportance,sincethedifferencesin clusteringwith varyingthesimilarity measure
are negligible. For larger object and featuresets,Kullback-Leiblervariantsshow a tendency
to outperformothermeasures,confirminglanguage-basedresultson distributionalsimilarity by
Lee(2001).Bothfrequenciesandprobabilitiesrepresentausefulbasisfor theverbdistributions.
A simplesmoothingof thedistributionssupportedtheclustering,but to besureof theeffectone
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would needto experimentwith solid smoothingmethods.Thenumberof clustersonly playsa
role concerningthemagnitudeof numbers.Inducingfine-grainedclustersasgivenin theman-
ual classificationseemsanambitiousintention,becausethefeaturedistinctionfor theclassesis
fine-grained,too. Inducingcoarseclustersprovidesacoarseclassificationwhich is objectto less
noiseandeasierfor manualcorrection.

Clustering Methodology In conclusion,I have presenteda clusteringmethodologyfor Ger-
manverbswhoseresultsagreewith themanualclassificationin many respects.I did notarbitrar-
ily settheparameters,but tried to find an at leastnear-optimal compromisebetweenlinguistic
andpracticaldemands.Thereis always a way to reacha betterresult, but the slight gain in
clusteringsuccesswill not be worth it; in addition,I would risk overfitting of the parameters.
Withoutany doubttheclusteranalysisneedsmanualcorrectionandcompletion,but representsa
plausiblebasis.

A large-scaleexperimentconfirmedthe potentialof the clusteringmethodology. Basedon the
linguistic andpracticalinsights,thelarge-scaleclusteranalysisresultedin amixtureof semanti-
cally diverseverbclassesandsemanticallycoherentverbclasses.I have presenteda numberof
semanticallycoherentclasseswhich needlittle manualcorrectionasa lexical resource.Seman-
tically diverseverbclassesandclusteringmistakesneedto besplit into finer andmorecoherent
clusters,or to befilteredfrom theclassification.

Comparedto relatedwork on clustering,my work is thefirst approachon automaticverbclas-
sification(i) wheremorethan100verbsareclustered,(ii) which doesnot definea thresholdon
verb frequency, (iii) which evaluatestheclusteringresultagainstfine-grainedverbclasses,(iv)
which doesnot rely on restrictedverb-argumentstructures,and(v) with a manualgoldstandard
verb classificationfor evaluationpurposes.In addition,the approachis the first oneto cluster
Germanverbs.

6.2 Dir ectionsfor Futur eResearch

Therearevariousdirectionsfor futureresearch,referringto differentaspectsof thethesis.The
mainideasareillustratedin thefollowing paragraphs.

Extensionof Verb Classification Themanualdefinitionof theGermansemanticverbclasses
might beextendedin orderto includea larger numberanda largervarietyof verbclasses.An
extendedclassificationwould beusefulasgold standardfor furtherclusteringexperiments,and
moregeneralasmanualresourcein NLP applications.As adifferentidea,onemightwantto use
thelarge-scalemanualprocessclassificationby BallmerandBrennenstuhl(1986)for comparison
reasons.
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Extensionand Variation of Feature Description Possiblefeaturesto describeGermanverbs
might includeany kind of informationwhichhelpsclassifytheverbsin asemanticallyappropri-
ateway. Within this thesis,I have concentratedon definingtheverbfeatureswith respectto the
alternationbehaviour. Otherfeatureswhich arerelevant to describethebehaviour of verbsare
e.g.theirauxiliaryselectionandadverbialcombinations.

Variationsof theexisting featuredescriptionareespeciallyrelevantfor thechoiceof selectional
preferences.The experimentresultsdemonstratedthat the 15 conceptualGermaNettop levels
arenotsufficient for all verbs.For example,theverbstötenandunterrichtenneedafinerversion
of selectionalpreferencesto bedistinguished.It mightbewortheitherto find amoreappropriate
level of selectionalpreferencesin WordNet,or to applya moresophisticatedapproachon selec-
tional preferencessuchastheMDL principle(Li andAbe, 1998),in orderto determinea more
flexible choiceof selectionalpreferences.

Clustering andClassificationTechniques With respectto alarge-scaleclassificationof verbs,
it mightbeinterestingto runaclassificationtechniqueontheverbdata.Theclassificationwould
presupposemoredatamanuallylabelledwith classes,in orderto train a classifier. But the re-
sultingclassifiermight abstractbetterthank-Meansover thedifferentrequirementsof theverb
classeswith respectto thefeaturedescription.

As anextensionof theexistingclustering,I mightapplyasoftclusteringalgorithmto theGerman
verbs.Thesoftclusteringenablesusto assignverbsto multipleclustersandthereforeaddressthe
phenomenonof verbambiguity. Theclusteringoutcomesshouldbeevenmoreusefulto discover
new verbmeaningcomponentsandsemanticallyrelatedclasses,comparedto thehardclustering
technique.

NLP Application for SemanticClasses Theverbclustersasresultingfrom theclusteranalysis
might be usedwithin an NLP application,in orderto prove theusefulnessof the clusters.For
example, replacingverbsin a languagemodel by the respective verb classesmight improve
a languagemodel’s robustnessandaccuracy, sincethe classinformationprovidesmorestable
syntacticandsemanticinformationthantheindividualverbs.



Appendix A

SubcategorisationFrame Types

The syntacticaspectof the Germanverb behaviour is capturedby 38 subcategorisationframe
typesin thecontext-freeGermangrammar, accordingto standardGermangrammardefinitions,
cf. Helbig andBuscha(1998). Theexactchoiceof frametypesis justified in Chapter3 which
describestheimplementationof thecontext-freeGermangrammarin detail.

Thesubcategorisationframetypescomprisemaximallythreearguments.Possibleargumentsin
theframesarenominative(n), dative(d) andaccusative (a)nounphrases,reflexivepronouns(r),
prepositionalphrases(p), expletivees(x), subordinatednon-finiteclauses(i), subordinatedfinite
clauses(s-2for verbsecondclauses,s-dassfor dass-clauses,s-obfor ob-clauses,s-wfor indirect
wh-questions),andcopulaconstructions(k). The resultingframetypesarelisted in TableA.1,
accompaniedby annotatedverbsecondexampleclauses.
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FrameType Example
n Nataließ schwimmt.

na Hansß siehtseineFreundin· .
nd Er ß glaubtdenLeuteņ nicht.
np Die Autofahrerß achtenbesondersauf Kinderà .

nad Annaß verspricht ihremVateŗ ein tollesGeschenk· .
nap Die kleineVerkäuferinß hindertdenDieb· amStehlenà .
ndp Der Moderatorß danktdemPublikum̧ für seinVerständnisà .
ni Mein Freundß versucht immerwieder, pünktlich zukommená .

nai Er ß hört seineMutter· ein Liedsingená .
ndi Heleneß verspricht ihremGroßvateŗ ihn baldzubesuchená .
nr Die kleinenKinderß fürchtensichâ .

nar Der Unternehmerß erhofft sichâ baldigenAufwind· .
ndr Sieß schließtsichâ nach 10 Jahrenwiederder Kirchȩ an.
npr Der Pastorß hatsichâ alsder Kirchewürdigà erwiesen.
nir Die alteFrauß stellt sichâ vor, denJackpotzugewinnená .

x Esã blitzt.
xa Esã gibt vieleBücher· .
xd Esã grautmir ¸ .
xp Esã gehtumein tollesAngebotfür einensuperComputerà .
xr Esã rechnetsichâ .

xs-dass Esã heißt,dassThomassehrklug istä'åæ¸'·¹ä�ä .
ns-2 Der Abteilungsleiterß hat gesagt, er haltebaldeinenVortragäsåæ¾ .

nas-2 Der Chefß schnauztihn· an,er seiein Idiot äsåæ¾ .
nds-2 Er ß sagt seinerFreundiņ , sieseizukrankzumArbeitenäsåæ¾ .
nrs-2 Der traurigeVogelß wünscht sichâ , siebliebebei ihmä'åæ¾ .

ns-dass Der Winterß hatschonangekündigt,dasser baldkommtäsåæ¸'·Fä�ä .
nas-dass Der Vaterß fordert seineTochter· auf, dasssieverreistäsåæ¸;·¹ä�ä .
nds-dass Er ß sagt seinerGeliebteņ, dasser verheiratetistä'åæ¸'·¹ä�ä .
nrs-dass Der Jungeß wünscht sichâ , dassseineMutterbleibtä'åæ¸'·¹ä�ä .

ns-ob Der Chefß hatgefragt, ob die neueAngestelltedenVortrag hältä'åæç�è .
nas-ob Antonß fragt seineFrau· , obsieihn liebtäsåæç�è .
nds-ob Der Nachbarß ruft der Frau̧ zu,obsieverreistä'åæç�è .
nrs-ob Der Alteß wird sichâ erinnern,ob dasMädchendort waräsåæç�è .

ns-w Der kleineJungeß hatgefragt, wanndie Tanteendlich ankommtä'å�é .
nas-w Der Mannß fragt seineFreundin· , warumsieihn liebtäså�é .
nds-w Der Vaterß verrät seinerTochteŗ nicht, wer zuBesuch kommtäså�é .
nrs-w DasMädchenß erinnertsichâ , wer zuBesuch kommtä'å�é .

k Der neueNachbarÌ ist ein ziemlicher Idiot.

TableA.1: Subcategorisationframetypes
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Corpus-BasedAnalysis of
SubcategorisationFrames

Thegoalof this thesisis to find anappropriateclusteringmechanismfor Germanverbswhich
is ableto inducesemanticverbclassesfrom verbdescriptionsat thesyntax-semanticinterface.
Thefeatureswhich areusedto describetheverbsshould(a) bebasedon linguistic groundsand
at thesametime (b) have thepotentialto differentiateverbswith differentmeaning.

I performeda corpusanalysiswhich empirically investigatesthepotentialof theframetypesin
thegrammarwith respectto distinguishingverbswith differentmeanings.TablesB.1 to B.3 list
all frametypes,accompaniedby examplesof verbswhich usethe respective type. The verbs
areroughly assignedto meaningclassesê which compriseverbswith similar meanings.The
aim is to illustratewhich frametypesareutilisedby only singleverbsandwhich areutilisedby
wholeverbclasses,andin which of theverbclassestheverbsactuallyagreeon theselectional
preferences.Theinvestigationshouldhelpto find argumentsin frametypeswhichareinteresting
to berefinedby selectionalpreferenceinformation.

Thecorpusanalysisillustratesthatwecandistinguishtheframetypeswith respectto thevariety
of verbsusingthem.¼ Someinfrequentframe typesare only utilised by verbswhich are very similar in their

meaning,e.g. ndi, ns-ob . A verb which appearswith sucha frametype canbe as-
signedto therespectiveverbclassrelatedto theframe,e.g.classOrder for ndi verbs.¼ Someframetypesareutilisedby verbswhich aresemanticallyinhomogeneousandcould
also not be distinguishedby preferencerefinementsof the frame, e.g. nr, xa . Such
framesmightcausedifficultiesasverbfeatures.¼ Someframe typesare utilised by verbswhich form several semanticallyhomogeneous
classes,but thereis no obvious way to distinguishthe classesby selectionalpreference
information,e.g.nir .

301



302 APPENDIX B. CORPUS-BASED ANALYSISOFSUBCATEGORISATION FRAMES¼ Someframe typesare utilised by verbswhich form several semanticallyhomogeneous
classes,andby meansof preferencerefinementwe candistinguishtheclasses,e.g. nd,
ns-dass . Theseframetypesareespeciallyinterestingfor the refinementof selectional
preferences.

Obviously, thedifferencebetweenthekindsof frametypesis floating,andthedistinctionof verb
classesby prepositionalor selectionalpreferencesrefersto differentlevelsof preferences,i.e. in
somecasesgenerallabelscandistinguishtheclasses,in othercasesfine-grainedinformationis
needed.But the analysisillustratesthat the prepositionalphrasesseeman importantmeansto
distinguishverbswith differentmeanings,andthatcertainargumentsin theframesareespecially
importantfor aselectionalpreferencerefinement:n in n, n andparticularlya in na , d andmaybe
n in nd , a in nad , andn in ns-dass .

Frame ExampleVerbs Comment

n ëíì : rennen,joggen,laufen framedistinguishesmeaningclassesëzî ;ë|ï : muffeln, riechen,stinken n distinguishesselectionalpreferencesë|ð : gurren,kläffen,meckern,piepsen
na ë ì : bauen,bilden,einrichten,erstellen framedistinguishesmeaningclassesë î ;ë|ï : essen,fressen,trinken,saufen a (mainly) andn distinguishpreferencesë ð : ahnen,begreifen,verstehenëzñ : bremsen,fahren,fliegen,lenkenë|ò : anfangen,beenden,beginnen,starten
nd ë ì : behagen,gefallen,guttun,mißfallen,schaden framedistinguishesmeaningclassesë î ;ë|ï : beipflichten,zustimmen,widersprechen d distinguishespreferences;ë|ð : angehören,beitreten,entstammen n haslesspotentialin distinctionë ñ : assistieren,dienen,helfen
np ëíì : bohren,fahnden,suchen framedistinguishesmeaningclassesëzî ;ë ï : basieren,beruhen,fußen distinctionby prepositionë ð : feilschen,flehen,kämpfenë ñ : liegen,lümmeln,sitzen,stehenë ò : anfangen,beginnen,enden
nad ë ì : anvertrauen,aufbürden,überlassen,zuweisen framedistinguishesmeaningclassesë î ;ë ï : bescheinigen,nachsagen,unterstellen n andd mostlyperson;ë ð : ankreiden,anlasten,vorwerfen distinguishingargument:a

TableB.1: Corpus-basedanalysisof subcategorisationframes(1)
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Frame ExampleVerbs Comment

nap ë´ì : beziffern,dotieren,schätzen,veranschlagen framedistinguishesfew meaningclasses;ë ï : lehnen,pinnen,projezieren distinctionby preposition
ndp ë ì : gereichen,verhelfen framewith few verbs,similar in meaning;ëzï : fehlen,mangeln subtledistinctionby preposition
ni ë´ì : beabsichtigen,bestreben,versuchen framefilters modalverbs;ë ï : dürfen,können,mögen,müssen,sollen,wollen n mostlyperson,

no distinguishingargument
nai ë ì : befugen,bevollmächtigen,ermächtigen,verpflichten framecomprisesmeaningclassesë î ;ëzï : beschuldigen,bezichtigen,verdächtigen no distinguishingargument
ndi befehlen,freistellen,nahelegen,raten,untersagen framewith few verbs,similar in meaning
nr ë ì : wohlfühlen,zurechtfinden framecomprisesmeaningclassesë î ;ëzï : abmühen,schwertun verbssemanticallyinhomogeneous;ëzð : verkalkulieren,verspekulieren no distinguishingargument

verirren
auskennen
rächen

nar ë´ì : aneignen,erschleichen,leihen,verschaffen,zuziehen framecomprisesmeaningclassesëzî ;ë ï : erhoffen,wünschen verbssemanticallyinhomogeneous;ëzð : einbilden,vormachen no distinguishingargument
anschauen
reiben

ndr nähern,hingeben,widmen,zuwenden framewith few verbs,similar in meaning
npr ë´ì : belaufen,läppern,summieren framedistinguishesmeaningclassesë|î ;ëzï : scharen,tummeln distinctionby preposition

andselectionalpreferencesëzð : ärgern,empören,freuen,grämenë ñ : befinden,ereignen
nir ë´ì : anschicken,bequemen framedistinguishesmeaningclassesë|î ;ë ï : bereiterklären,erbieten,weigern verbssimilar in meaning;ë ð : getrauen,scheuen no distinguishingargument

ns-2 ë ì : betonen,beteuern,versichern framedistinguishesmeaningclassesë î ;ëzï : feixen,frohlocken,scherzen verbssimilar in meaning;ëzð : folgern,schließen no distinguishingargument
nas-2 anschnauzen,ausschelten framewith few verbs,similar in meaning
nds-2 ë ì : nachrufen,zujubeln framewith few verbs,similar in meaning;ëzï : einschärfen,vorgaukeln,weismachen no distinguishingargument
nrs-2 entrüsten,ereifern,plustern framewith few verbs,similar in meaning

TableB.2: Corpus-basedanalysisof subcategorisationframes(2)
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Frame ExampleVerbs Comment

ns-dass ë ì : ahnen,argwöhnen,glauben,vermuten framedistinguishesmeaningclassesë î ;ë|ï : besagen,beweisen,hindeuten,implizieren verbssimilaron generalmeaninglevel;ë|ð : herausfinden,merken,realisieren,registrieren n partlydistinguishespreferencesëzñ : andeuten,betonen,klarmachen,klarstellen
nas-dass anflehen,beknien,überzeugen framewith few verbs,similar in meaning
nds-dass ë ì : einreden,klarmachen,vorgaukeln,weismachen framewith few verbs,similar in meaning;ë|ï : nachsehen,verübeln,zugutehalten no distinguishingargument
nrs-dass ëíì : freuen,genieren,schämen framecomprisesmeaningclassesë|î ;ë|ï : einbilden,vorstellen verbssemanticallyinhomogeneous;

versteifen no distinguishingargument
brüsten

ns-ob checken,prüfen,rausfinden,sondieren framewith few verbs,similar in meaning
nas-ob no corpusevidence
nds-ob no corpusevidence
nrs-ob fragen,vergewissern,überlegen framewith few verbs,similar in meaning
ns-w dahinterkommen,kapieren,rausfinden,spitzkriegen framewith few verbs,similar in meaning
nas-w no corpusevidence
nds-w beibringen,nahebringen framewith few verbs,similar in meaning
nrs-w erkundigen,fragen,vergewissern,umhören framewith few verbs,similar in meaning

x ëíì : frieren,gießen,nieseln,regnen,schneien framedistinguishesfew meaningclassesë|îë ï : grummeln,knistern,knirschen,rumoren
xa geben,hageln framewith few inhomogeneousverbs

erwischen
xd dämmern framewith few inhomogeneousverbs

schlechtgehen
xp hapern,mangeln framewith few inhomogeneousverbs

kribbeln
xr geziemen framewith few inhomogeneousverbs

xs-dass stimmen,vorkommen framewith few inhomogeneousverbs
k bleiben,sein,werden framefilterscopulaverbs

TableB.3: Corpus-basedanalysisof subcategorisationframes(3)



Appendix C

Lar ge-ScaleSetof German Verbs

TablesC.1to C.8presentthe883Germanverbswhichareusedwithin thelarge-scaleclustering
experimentsin Section5.5. Thetableslist theverbsandtheir frequenciesin thetrainingcorpus,
asestimatedby thestatisticalgrammarmodel.

Verb Freq Verb Freq Verb Freq

abbauen 1,187 ankündigen 3,737 aufrufen 1,513
abbrechen 825 anlegen 1,038 aufstellen 1,353
abfahren 582 anmelden 1,317 auftauchen 1,355
abgeben 2,287 annehmen 2,447 auftreten 1,761
abhalten 649 anordnen 682 aufweisen 675
abholen 586 anpassen 577 aufzeigen 512
abhängen 887 anrufen 827 ausbauen 1,058
ablaufen 664 ansagen8 82 ausbrechen 791
ablegen 572 anschauen 512 ausdrücken 735
ablehnen 5,608 anschließen 1,440 ausfallen 1,808
ablösen 636 ansehen 1,326 ausgeben 1,453
abnehmen 1,107 ansetzen 973 ausgehen 2,938
abreißen 701 ansprechen 992 ausgleichen 596
absagen 666 anstehen 962 auskommen 621
abschaffen 842 ansteigen 663 auslaufen 646

TableC.1: Large-scalesetof Germanverbs(1)
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Verb Freq Verb Freq Verb Freq

abschließen 2,164 anstreben 829 auslösen 1,790
abschneiden 530 antreten 1,837 ausmachen 1,598
absehen 602 antworten 1,558 ausreichen 1,268
absetzen 549 anweisen 739 ausschließen 2,985
absolvieren 515 anwenden 667 aussehen 3,866
abstimmen 799 anzeigen 524 aussetzen 1,173
abwarten 965 anziehen 554 aussprechen 2,189
abziehen 563 appellieren 595 ausstehen 714
achten 579 arbeiten 8,761 ausstellen 802
agieren 507 argumentieren 815 ausweisen 916
ahnen 553 aufbauen 1,833 ausweiten 531
akzeptieren 1,809 aufbrechen 602 auswirken 653
alarmieren 504 aufbringen 763 auszahlen 512
anbieten 3,525 auffallen 689 auszeichnen 779
andeuten 586 auffordern 1,543 ausüben 687
anerkennen 1,225 aufführen 530 basieren 355
anfangen 2,554 aufgeben 2,092 bauen 3,878
angeben 1,425 aufgehen 972 beantragen 1,703
angebieten 1,060 aufhalten 939 beantworten 1,180
angehen 1,150 aufheben 1,577 beauftragen 520
angehören 1,206 aufhören 993 bedauern 945
angreifen 1,120 aufklären 677 bedeuten 4,858
anhalten 907 aufkommen 1,041 bedienen 803
anhören 613 auflösen 1,174 bedrohen 1,138
ankommen 1,831 aufnehmen 4,065 bedürfen 1,063
beeindrucken 525 beobachten 1,654 bewahren 637
beeinflussen 603 beraten 1,637 bewegen 2,137
beenden 1,978 bereiten 1,372 beweisen 1,686
befassen 905 bereitstellen 681 bewerben 586
befinden 4,572 bergen 951 bewerten 852
befragen 534 berichten 6,780 bewirken 600
befreien 817 berlinern 1,058 bewältigen 588
befürchten 2,203 berufen 971 bezahlen 2,948
befürworten 602 beruhen 543 bezeichnen 4,331
begegnen 928 beruhigen 724 beziehen 1,771
begehen 809 berücksichtigen 1,205 beziffern 1,054
begeistern 573 beschlagnahmen 586 bezweifeln 682
beginnen 14,612 beschleunigen 535 bieten 5,603
begleiten 1,260 beschließen 3,517 bilden 3,159
begreifen 1,024 beschreiben 1,914 billigen 690

TableC.2: Large-scalesetof Germanverbs(2)
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Verb Freq Verb Freq Verb Freq

begrenzen 599 beschränken 939 binden 870
begründen 1,725 beschädigen 773 bitten 3,883
begrüßen 2,003 beschäftigen 3,464 blicken 1,193
behalten 1,331 beseitigen 756 blitzen 122
behandeln 1,862 besetzen 1,792 blockieren 925
beharren 348 besitzen 1,722 brauchen 10,075
behaupten 2,184 besorgen 761 brechen 1,420
beherrschen 892 bessern 532 bremsen 606
behindern 681 bestehen 7,101 brennen 851
beibringen 242 bestellen 869 bringen 12,249
beitragen 1,694 bestimmen 2,400 charakterisieren 222
bekanntgeben 1,643 bestrafen 530 dachen 867
bekennen 4,659 bestreiten 1,864 danken 1,190
beklagen 1,435 bestätigen 5,608 darstellen 2,359
bekommen 10,022 besuchen 2,185 dauern 3,466
bekräftigen 700 beteiligen 3,170 decken 802
bekämpfen 682 betonen 3,922 definieren 636
belasten 973 betrachten 1,471 dekorieren 56
belaufen 1,164 betragen 5,797 dementieren 813
belegen 1,861 betreffen 2,751 demonstrieren 1,541
bemerken 926 betreiben 2,056 denken 6,011
bemühen 1,608 betreten 644 dienen 3,121
benennen 555 betreuen 1,039 diskutieren 2,543
benutzen 1,568 beurteilen 912 dokumentieren 802
benötigen 1,268 bevorstehen 911 dominieren 717
donnern 105 ekeln 31 erinnern 3,416
drehen 1,573 eliminieren 52 erkennen 2,936
dringen 624 empfangen 893 erlangen 237
drohen 4,574 empfehlen 2,173 erlassen 785
drängen 1,309 empfinden 1,077 erlauben 1,544
drücken 976 enden 3,079 erleben 2,591
durchführen 1,441 engagieren 871 erledigen 839
durchsetzen 2,584 entdecken 2,765 erleichtern 745
dämmern 71 entfallen 1,423 erleiden 1,817
dürfen 3,543 entfernen 1,119 erläutern 1,340
ehren 813 entgegennehmen 922 ermitteln 2,123
eignen 677 entgehen 522 ermorden 820
eilen 226 enthalten 2,388 ermöglichen 1,166
einbeziehen 524 entkommen 588 ernennen 500
einbringen 1,164 entlassen 1,480 erneuern 457

TableC.3: Large-scalesetof Germanverbs(3)
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Verb Freq Verb Freq Verb Freq

einfallen 831 entlasten 513 erniedrigen 35
einführen 1,429 entscheiden 6,746 ernten 541
eingehen 2,021 entschließen 573 erreichen 7,444
eingreifen 788 entschuldigen 629 errichten 1,082
einhalten 729 entsprechen 2,814 erscheinen 4,755
einholen 527 entstehen 7,273 erschießen 1,284
einigen 1,897 enttäuschen 617 ersetzen 1,283
einladen 2,648 entwickeln 3,425 erstatten 758
einlassen 565 entziehen 857 erstellen 639
einlegen 1,244 erarbeiten 724 erteilen 1,398
einleiten 866 ereignen 638 erwachsen 180
einnehmen 1,054 erfahren 2,632 erwarten 8,139
einrichten 2,289 erfassen 805 erweisen 1,774
einräumen 1,668 erfinden 545 erweitern 982
einschalten 762 erfolgen 2,750 erwerben 861
einschlagen 645 erfordern 851 erwischen 647
einschränken 704 erfüllen 2,285 erwägen 583
einschätzen 544 ergeben 3,118 erwähnen 751
einsetzen 3,990 ergehen 719 erzeugen 665
einsparen 614 ergreifen 709 erzielen 2,102
einsteigen 533 ergänzen 957 erzählen 3,992
einstellen 2,823 erhalten 10,716 eröffnen 2,787
eintreffen 710 erheben 1,930 essen 1,352
eintreten 1,407 erhoffen 680 exekutieren 64
einziehen 882 erhöhen 2,881 existieren 1,603
explodieren 557 gegenüberstehen 1,271 hinnehmen 1,105
fahren 5,451 gehaben 982 hinterlassen 973
fallen 5,894 gehen 33,110 hinweisen 1,671
fassen 1,588 gehören 9,686 hinzufügen 800
fehlen 8,543 gelangen 1,894 hinzukommen 798
feiern 3,799 gelingen 2,632 hoffen 4,185
fernsehen 778 genehmigen 783 holen 1,914
festhalten 1,468 genießen 1,144 hängen 2,455
festlegen 1,556 genügen 1,103 hören 5,040
festnehmen 2,692 geraten 3,132 identifizieren 558
feststehen 969 geschehen 3,680 ignorieren 601
feststellen 2,876 gestalten 1,366 informieren 2,149
filmen 693 gestehen 923 insistieren 36
finanzieren 1,871 gewinnen 5,633 inszenieren 698
fliegen 1,634 gewähren 817 interessieren 2,549

TableC.4: Large-scalesetof Germanverbs(4)
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Verb Freq Verb Freq Verb Freq

fliehen 985 gewährleisten 520 interpretieren 512
fließen 1,512 gewöhnen 623 investieren 2,328
flüchten 1,378 glauben 7,275 jammern 128
flüstern 123 gleichen 1,542 kandidieren 658
folgen 6,570 gleiten 83 kassieren 728
folgern 102 gratulieren 615 kaufen 2,846
formulieren 1,332 greifen 1,800 kennen 5,489
fortsetzen 2,959 grinsen 168 kennenlernen 858
fragen 6,617 grübeln 66 klagen 2,093
freien 766 gründen 2,465 klappen 940
freuen 2,478 gucken 583 klettern 685
funktionieren 2,058 gähnen 63 klingen 1,788
fällen 1,534 handeln 5,121 klären 1,344
fördern 1,980 hasten 85 kochen 697
fühlen 4,506 hausen 1,122 kommentieren 1,204
füllen 1,016 heben 572 kommunizieren 91
fürchten 2,003 heiraten 657 konsumieren 126
garantieren 932 helfen 5,281 kontrollieren 1,272
garen 879 herauskommen 721 konzentrieren 993
geben 71,604 herrschen 4,369 korrespondieren 66
gebrauchen 618 herstellen 1,546 korrigieren 565
gebären 1,195 hervorbringen 166 kosen 1,213
gedenken 699 hervorgehen 1,057 kosten 6,524
gefallen 1,849 heuen 1,372 kreisen 3,491
gefährden 1,245 heulen 160 kriechen 125
kriegen 2,044 mischen 509 prüfen 1,828
kritisieren 3,354 mitbringen 1,264 raten 1,008
kämpfen 2,820 mitkündigen 1,115 reagieren 4,091
kümmern 1,566 mitmachen 1,040 realisieren 581
kündigen 723 mitnehmen 1,077 rechen 879
kürzen 611 mitspielen 566 rechnen 6,086
lachen 1,428 mitteilen 4,225 rechtfertigen 817
laden 979 mögen 3,175 reden 3,987
lagern 518 nachdenken 1,142 reduzieren 1,395
lamentieren 52 nachgeben 588 regeln 1,068
landen 1,454 nachgehen 575 regieren 864
langen 1,040 nachkommen 501 registrieren 1,591
laufen 6,904 nachweisen 654 regnen 295
lauten 3,613 nennen 8,946 reichen 3,465
leben 9,566 nieseln 8 reisen 1,137

TableC.5: Large-scalesetof Germanverbs(5)
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Verb Freq Verb Freq Verb Freq

legen 3,013 notieren 724 reißen 672
lehren 538 nutzen 3,414 rennen 366
leiden 2,230 nähern 553 renovieren 281
leihen 139 nützen 780 reparieren 253
leisten 3,780 offenbaren 634 resultieren 215
leiten 1,208 opfern 524 retten 1,931
lernen 3,407 organisieren 2,119 richten 1,905
lesen 3,592 orientieren 725 riechen 523
lieben 2,187 packen 549 rollen 977
liefern 2,395 passen 1,671 rotieren 62
liegen 20,078 passieren 3,989 rudern 49
loben 1,011 pflegen 906 rufen 2,397
locken 751 phantasieren 26 ruhen 539
lohnen 1,194 planen 4,831 räumen 990
losgehen 837 platzen 1,049 rücken 824
lächeln 397 plädieren 1,534 sammeln 1,791
löschen 612 pochen 198 saufen 80
lösen 2,448 preisgeben 512 schaden 1,302
mahnen 512 proben 617 schaffen 7,129
malen 1,748 produzieren 1,762 schauen 1,019
mangeln 665 profitieren 1,317 scheinen 8,129
mehren 4,127 protestieren 1,389 scheitern 2,606
melden 4,407 provozieren 517 schenken 650
merken 1,105 prägen 1,044 scheuen 374
messen 941 präsentieren 2,460 schicken 2,072
schieben 663 starren 179 umfassen 1,039
schießen 1,727 starten 1,954 umgehen 1,624
schildern 723 stattfinden 7,058 umsetzen 1,400
schimpfen 597 stecken 2,939 unterbrechen 805
schlafen 885 stehen 31,710 unterbringen 1,214
schlagen 3,038 stehlen 669 unterhalten 851
schleichen 138 steigen 5,678 unterliegen 865
schließen 3,986 steigern 808 unternehmen 1,167
schneien 92 stellen 11,233 unterrichten 626
schonen 1,465 sterben 4,943 untersagen 514
schreiben 6,649 stiften 317 unterscheiden 1,324
schreien 709 stimmen 3,494 unterschreiben 751
schrumpfen 597 stoppen 1,458 unterstreichen 717
schulen 662 stoßen 2,375 unterstützen 3,722
schweigen 1,019 streichen 1,511 untersuchen 12,64

TableC.6: Large-scalesetof Germanverbs(6)



311

Verb Freq Verb Freq Verb Freq

schätzen 2,684 streiken 523 unterzeichnen 834
schützen 1,781 streiten 943 urteilen 637
segeln 98 studieren 984 verabschieden 1,710
sehen 24,862 stunden 1,011 veranschaulichen 76
senden 505 stärken 874 veranschlagen 639
senken 812 stören 1,531 veranstalten 958
setzen 7,545 stürzen 998 verantworten 501
sichern 2,021 stützen 673 verbergen 785
sicherstellen 908 suchen 6,546 verbessern 1,694
siegen 934 tagen 1,749 verbieten 2,490
signalisieren 887 tanzen 1,155 verbinden 1,767
singen 1,875 teilen 2,131 verbreiten 935
sinken 2,174 teilnehmen 2,156 verbrennen 588
sitzen 6,124 tragen 5,879 verbringen 889
sollen 9,597 trauen 857 verbuchen 615
sondern 5,555 treffen 8,040 verdienen 2,614
sorgen 5,133 treiben 1,572 verdoppeln 572
sparen 1,786 trennen 1,204 verdrängen 512
spekulieren 461 treten 2,734 vereinbaren 998
spenden 702 triefen 781 vereinen 1,022
sperren 1,209 trinken 986 verfolgen 1,732
sprechen 12,984 träumen 779 verfügen 1,875
springen 736 tunen 558 vergeben 1,381
spüren 1,706 töten 2,433 vergehen 673
stammen 2,702 umbringen 683 vergessen 2,187
vergleichen 716 verstecken 676 wechseln 1,520
vergrößern 382 verstehen 4,900 wecken 637
verhaften 1,074 verstoßen 642 wehren 1,308
verhalten 1,207 verständigen 534 weichen 560
verhandeln 1,834 verstärken 1,322 weigern 870
verhindern 3,632 versuchen 7,144 weilen 567
verhängen 539 verteidigen 1,506 weinen 452
verkaufen 3,820 verteilen 1,966 weisen 1,105
verkleinern 151 vertreiben 738 weitergehen 2,794
verkünden 1,358 vertreten 2,647 weißen 6,263
verlangen 4,460 verursachen 925 wenden 1,780
verlassen 4,063 verurteilen 2,232 werben 1,186
verlaufen 1,945 verwandeln 765 werfen 2,221
verlegen 997 verweigern 1,682 werten 1,058
verleihen 853 verweisen 1,715 widersprechen 1,534

TableC.7: Large-scalesetof Germanverbs(7)
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Verb Freq Verb Freq Verb Freq

verletzen 4,855 verwenden 1,484 widmen 1,071
verlieren 5,959 verwirklichen 613 wiederholen 1,302
verlorengehen 720 verzeichnen 1,211 wiegen 644
verlängern 789 verzichten 2,730 wirken 3,173
vermachen 31 verändern 2,616 wissen 12,312
vermeiden 1,650 veröffentlichen 1,648 wohnen 2,140
vermissen 854 vollziehen 632 wollen 21,464
vermitteln 1,415 vorbereiten 1,881 wundern 707
vermuten 1,758 vorführen 700 wählen 4,322
vermögen 620 vorgehen 1,274 wünschen 2,534
vernichten 669 vorkommen 1,098 würdigen 596
verpassen 538 vorlegen 2,072 zahlen 4,194
verpflichten 1,089 vorliegen 3,391 zeichnen 632
verraten 1,184 vornehmen 1,340 zeihen 654
verringern 923 vorschlagen 1,791 zerstören 1,988
versagen 651 vorsehen 3,624 ziehen 6,166
versammeln 581 vorstellen 3,851 zielen 626
verschaffen 626 vorwerfen 2,214 zitieren 1,136
verschieben 979 wachsen 3,340 zugeben 875
verschwinden 2,414 wagen 1,116 zugehen 992
verschärfen 901 wahrnehmen 824 zugutekommen 505
versetzen 579 wandeln 542 zukommen 1,103
versichern 1,756 wandern 581 zulassen 1,497
versorgen 838 warnen 3,594 zulegen 778
versprechen 3,104 warten 4,210 zunehmen 1,773
zurückführen 687 zustimmen 2,469 überlegen 852
zurückgeben 541 zutreffen 563 übernehmen 5,760
zurückgehen 1,851 zwingen 1,595 überprüfen 1,225
zurückhalten 530 zählen 3,783 überraschen 972
zurückkehren 1,759 ändern 6,007 überreichen 633
zurückkommen 713 ängstigen 33 überschreiben 92
zurücknehmen 563 ärgern 627 überschreiten 863
zurücktreten 913 äußern 3,849 übersehen 629
zurückweisen 2,282 öffnen 2,643 überstehen 522
zurückziehen 1,268 üben 1,511 übertragen 902
zusagen 869 überfallen 626 überwachen 520
zusammenarbeiten 964 übergeben 903 überwinden 718
zusammenbrechen 683 übergehen 613 überzeugen 1,562
zusammenkommen 837 überlassen 984
zustellen 127 überleben 1,334

TableC.8: Large-scalesetof Germanverbs(8)



Zusammenfassung

1. Moti vation

DasVerbhateinezentralePositionim Satz,daesdie Strukturunddie BedeutungeinesSatzes
maßgeblichbeeinflusst.LexikalischeInformationenzu Verbensind dahervon grundlegender
Bedeutungim BereichdernatürlichenSprachverarbeitung.Esist allerdingssehraufwendig,die
FeinheitendernatürlichenSprachemanuellzudefinieren,undbesonderssemantischeRessourcen
stellenin diesemZusammenhangeinenEngpassdar. AutomatischeMethodenzur Induktion
von lexikalischemWissenhabendahererheblichan Bedeutunggewonnen. DieseArbeit stellt
einenBeitragzur automatischenErstellungvon lexikalisch-semantischemWissendar, der die
Möglichkeitenund GrenzeneinerMethodefür eineautomatischeInduktion von semantischen
Verbklassenfürs Deutschevorstellt.

SemantischeVerbklassen

SemantischeVerbklassengeneralisierenüber Verbenin Bezugauf ihre semantischenEigen-
schaften. Die Klassensind ein nützlichesMittel, umfangreicheInformationenzu Verbenzu
erfassen,ohnedie idiosynkratischenDetailsfür jedesVerbzu definieren.Die NamenderVerb-
klassenbeschreibendieVerbenaufeinerkonzeptuellenEbene,unddieidiosynkratischenlexikali-
schenEigenschaftender Verbenbleibenentwederunterspezifiziertoder werdenhinzugefügt.
Beispielefür VerbklassenaufderkonzeptuellensemantischenEbenesindPositionsverben(liegen,
sitzen,stehen) oderBewegungsverbenmit einemFahrzeug(fahren,fliegen,rudern). Für einige
Sprachensind bereitssemantischeVerbklassendefiniert worden,z.B. Englisch(Levin, 1993;
Baker et al., 1998) und Spanisch(Vázquezet al., 2000). Nach meinemWissenexistiert im
DeutschenkeinesemantischeVerbklassifikation,die maschinellfür die natürlicheSprachverar-
beitungzurVerfügungsteht.

Wasist derNutzenvonVerbklassenin dernatürlichenSprachverarbeitung?Einerseitsreduzieren
VerbklassenRedundanzin Verbbeschreibungen,dasiesichauf gemeinsameEigenschaftenvon
Verbenbeschränken.AndererseitskönnenVerbklassenEigenschaftenvonVerben,dieempirisch
nurungenügendbeschriebensind,hinzufügenodervorhersagen,weil EigenschaftenvonVerben
derselbenKlasseübertragenwerdenkönnen. Es gibt bereitsArbeiten,die, basierendauf der
englischenVerbklassifikationvon Levin (1993),denNutzenvon Verbklassenin dernatürlichen
Sprachverarbeitungdemonstrierthaben:Dorr andJones(1996)stelleneinenAnsatzzurDesam-
biguierungvon Verbbedeutungenvor, Dorr (1997)beschreibtdenNutzenderKlassifikationim
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BereichdermaschinellenÜbersetzung,undKlavansandKan(1998)verwendendieVerbklassen
für Dokumentenklassifikation.

AutomatischeInduktionvonSemantischenVerbklassenim Deutschen

Wie könnenwir eine semantischeKlassifikationvon Verbenerstellen,ohnesie von Handzu
definieren?Esist schwierig,semantischeEigenschaftenaufderBasisvonvorhandenenRessour-
cenzulernen,sowohl in BezugauflexikalischeEigenschaftenalsauchin Bezugaufkonzeptuelle
Strukturen.Üblicherweisewird daherauf eineetabliertelinguistischeHypothesezurückgegrif-
fen,die einenengenBezugzwischendenlexikalischenBedeutungseigenschaftenunddemVer-
halteneinesVerbsvorhersagt:ZueinemgewissenGradbestimmtdieBedeutungeinesVerbssein
Verhaltenim Satz,besondersin Bezugauf die Wahl derVerbargumente,cf. Levin (1993,page
1). DieseHypotheseist sehrnützlichbei derInduktionvon semantischenVerbklassen,dennwir
könneneineVerbklassifikationaufgrundderVerhaltensweiseneinesVerbserstellen(die leichter
zulernensindalssemantischeEigenschaften),unddieseVerhaltensklassifikationsolltezueinem
gewissenGradmit einersemantischenKlassifikationübereinstimmen.

DasVerbverhaltenkanndurchVerbalternationendargestelltwerden,alternative Verbkonstruk-
tionen der Syntax-Semantik-Schnittstelle,die entwederdieselbeoder eine sehrähnlicheBe-
deutunghaben. Beispiel (1) stellt die häufigstenAlternationenfür dasVerb fahren dar. Die
konzeptuellenArgumente,die typischerweiseim Zusammenhangmit fahrenverwendetwerden,
sind ein Fahrer, ein Fahrzeug,einegefahrenePersonund ein Weg. In (a) ist ein Fahrzeugdas
Subjektder transitivenVerbalphrase,undeinePräpositionalphrasebezeichnetdenWeg derBe-
wegung. In (b) ist ein FahrerdasSubjektder transitivenVerbalphrase,undeinePräpositional-
phrasebezeichnetwiederumdenWeg derBewegung. In (c) ist ein FahrerdasSubjektder tran-
sitivenVerbalphrase,unddasAkkusativobjektbezeichnetein Fahrzeug.In (d) ist ein Fahrerdas
Subjektder ditransitivenVerbalphrase,dasAkkusativobjektbezeichneteinegefahrenePerson,
undeinePräpositionalphrasebezeichnetdenWeg.

(1) (a) Der Wagenfährt in die Innenstadt.

(b) Die Frau fährt nach Hause.

(c) Der Filius fährt einenblauenFerrari.

(d) Der Junge fährt seinenVaterzumZug.

Unter der Annahme,dassdasVerbverhaltendurchdie AlternationendesVerbscharakterisiert
werdenkann,welchesyntaktischenundsemantischenEigenschaftenbenötigtmanfür eineBe-
schreibung desVerbverhaltens?Beispiel(1) hat verdeutlicht,dass(i) die syntaktischenStruk-
turen relevant sind, weil sie die Funktionender Verbargumenterealisieren,(ii) Präpositionen
relevantsind,um zumBeispielRichtungsangabenvon Ortsangabenzu unterscheiden,und (iii)
Selektionspräferenzenrelevantsind,weil siediekonzeptuellenRollenderArgumentsdefinieren.
Diesedrei Ebenenwerdenim Folgendenfür eineVerbbeschreibungverwendet.

WennnuneinesolcheBeschreibungdesVerbverhaltensvorliegt, wie kannmandiesealsGrund-
lage für die automatischeInduktion von semantischenVerbklassenverwenden?DieseArbeit
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wendeteinenAlgorithmuszumClusteringan,derdieVerbbeschreibungaufderSyntax-Semantik-
SchnittstellealsempirischeVerbeigenschaftenbenutztundaufderBasisdieserVerbeigenschaften
eine semantischeKlassifikationlernt. Bei der AnwendungeinesClustering-Algorithmusauf
multivarianteDatenkommt esallerdingsoft zu Überraschungen,weil mannicht notwendiger-
weisedieEffektederDatendefinitionunddesAlgorithmusunterscheidenkannunddasErgebnis
der Clusteranalysedahernicht leicht zu interpretierenist. Meiner Meinung nachist es aber
sehrwichtig, die DatenunddenAlgorithmusunterBerücksichtigungdesAufgabengebieteszu
definieren. Wir forschenim Bereichder Linguistik, also sollten auchdie Datenlinguistisch
definiertseinundderAlgorithmusmit linguistischenDatenumgehenkönnen.Im Rahmendieser
Arbeit habeich mich daherauf zwei TeilaspektederautomatischenInduktionvon Verbklassen
konzentriert.Ich habeempirischuntersucht,wie Verbenauf derSyntax-Semantik-Schnittstelle
definiertwerdenkönnen,mit anderenWorten:(i) WelchessinddiesemantischenEigenschaften,
die semantischeVerbklassencharakterisieren?(ii) Welchessind die Eigenschaften,die Ver-
bverhaltencharakterisieren?(iii) In welchemMaßekann manden Zusammenhangzwischen
Verbbedeutungund Verbverhaltenbenutzen,um semantischeVerbklassenautomatischzu ler-
nen?Der zweiteTeilaspektbeschäftigtsichmit derEntwicklungeinerClustering-Methode,die
in dernatürlichenSprachverarbeitungeingesetztwerdenkann. Die ParameterdesAlgorithmus
sollenso definiertwerden,dassdie Clusteranalyseweitgehendmit einernatürlichsprachlichen
Klassifikationübereinstimmt.Meiner Meinungnachist essehrwichtig, dasPotentialund die
EinschränkungenderlinguistischenundtechnischenTeilaspektezuverstehen;dennnursokann
eineMethodeentwickelt werden,die uneingeschränktauf Verbdatenangewendetwerdenkann.

2. Clustering-Methode

Die Clustering-Methodebringtdie folgendenAspektein einenZusammenhang:(a)dasKonzept
einersemantischenVerbklassifikationim Deutschen,(b) die empirischenDatenfür die Verbbe-
schreibungaufderSyntax-Semantik-Schnittstelle,(c) denClustering-Algorithmusund(d) Maße
für die EvaluierungvonClusteranalysen.

SemantischeVerbklassenim Deutschen

Ich habemanuelleineVerbklassifikationmit 43 semantischenKlassenund 168 teilweiseam-
bigen deutschenVerbenerstellt. Die Konstruktionder Verbklassenhat sich primär an den
semantischenEigenschaftender Verbenorientiert: Die VerbenwerdendenKlassenaufgrund
ihrer lexikalischenund konzeptuellenBedeutungzugewiesen,und die Klassenerhalteneinen
konzeptuellenNamen. Die Klassenbeziehensich auf zwei konzeptuelleEbenen;allgemeine
konzeptuelleKlassenwie z.B. Bewegungsverbenwurdenin spezifischerekonzeptuelleKlassen
unterteiltwie z.B. Art der Fortbewegung, Rotation,Eile, Fahrzeug, Fließen. Da eseinenBezug
zwischenVerbbedeutungundVerbverhaltengibt,zeigendieVerben,dieaufgrundderkonzeptuel-
len BedeutungeinerKlassezugewiesenwurden,aucheinegewisseÜbereinstimmungin ihrem
Verhalten.Die Klassengrößein der Verbklassifikationvariiert von 2 bis 7 Verbenpro Klasse,
waseinemDurchschnittvon 3.9 Verbenpro Klasseentspricht.Acht Verbensind in Bezugauf
dieKlassenzuweisungambigundwurdenjeweilszweiKlassenzugeordnet.Die Klassenenthal-
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tensowohl hochfrequentealsauchniedrigfrequenteVerben:Die Verbfrequenzvariiert von8 bis
71.604.Die Verbklassifikationentsprichtbei derEvaluierungderClustering-Experimentedem
goldenenStandard.

JedeKlassewurdedetailliert im Rahmenvon Fillmore’s ‘Scenes-and-Frames’Semantik(Fill-
more,1977,1982)beschrieben,die in ähnlicherWeisebereitsim Rahmenvon FrameNetver-
wendetwurde(Baker et al., 1998;Johnsonet al., 2002): Eine Szenenbeschreibung charakte-
risiert die Klasseunddefiniertdie Rollenfür obligatorischeundmodifizierendeVerbargumente.
Die Verbrahmen,die im Rahmender KlassenbedeutungVerwendungfinden,werdenaufgelis-
tet. Die Rahmenund die Rollen wurdenauf der Basisvon Zeitungskorporaausden 1990er
Jahrenentwickelt. Für jedesVerbund jedenRahmenin einerKlassewurdenBeispielsätzeaus
denKorporaextrahiert.Da in jedemSatzRahmenundRollenannotiertwurden,illustrierendie
BeispielsätzedieVerbalternationen,denndieRollenkönnenüberdieRahmengrenzenhinweg in
Verbindunggebrachtwerden.

EmpirischeDistributionenfür deutscheVerben

IchhabeeinstatistischesGrammatikmodellfürsDeutscheentwickelt, implementiertundtrainiert.
Die Grammatikberuhtauf der Idee von lexikalisiertenprobabilistischenkontextfreien Gram-
matiken, die ursprünglichvon Charniak(1995) entwickelt wurde. Im RahmendieserArbeit
habeich eine Implementierungvon Schmid(2000) verwendet. Das statistischeGrammatik-
modellenthältempirischelexikalischeInformation,die auf die Subkategorisierungvon Verben
spezialisiert,abernichtbeschränktist.

Die empirischeInformationin demGrammatikmodellwird für dieVerbbeschreibungverwendet.
Ich stellediedeutschenVerbendurchdistributionelleVektorendar, basierendaufderHypothese
von Harris (1968),dass‘jede Sprachedurchihre distributionelleStrukturbeschriebenwerden
kann,d.h. durchdasVorkommenmit anderenTeilen der Sprache’.Die Verbenwerdendistri-
butionell auf drei EbenenderSyntax-Semantik-Schnittstellebeschrieben,wobei jedeEbenedie
vorherigedurchzusätzlicheInformationanreichert. Auf der Ebene ó0ô werdenrein syntakti-
scheEigenschaftenvon Verbendargestellt,auf der Ebeneó�õ wird präpositionaleInformation
hinzugefügt,und auf der Ebeneó×ö werdenSelektionspräferenzendefiniert. Ich fangeso auf
einerrein syntaktischenEbenefür Verbbeschreibung an und füge schrittweisesemantischeIn-
formationhinzu.Die umfangreichsteVerbbeschreibungentsprichtin etwaderBeschreibungvon
Verbalternation.Ich habemich für dieseDreiteilungvon Verbeigenschaftenentschieden,weil
die Clusteranalysenauf derBasisderverschiedenenVerbeigenschaftenEinblick in denZusam-
menhangzwischenVerbbedeutungundVerbverhaltengebensollen.

Die folgendeTabelleillustriert die Verbbeschreibungenauf dendrei Ebenen,undzwar für drei
VerbenausdreiunterschiedlichenVerbklassen.FürjedeEbenederVerbbeschreibungwerdendie
zehnwahrscheinlichstenVerbeigenschaftendargestellt.Die RahmenderVerbensetzensichaus
Abkürzungenfür Verbargumentezusammen:Nominalphrasenim Nominativ (n), Akkusativ (a)
undDativ (d), Reflexivpronomen(r), Präpositionalphrasen(p), Expletive(x), nicht-finitesubka-
tegorisierteSätze(i), finite subkategorisierteSätze(s-2bei Verb-Zweit-Sätzen,s-dassbei dass-
Sätzen,s-obbei ob-Sätzenunds-w bei indirektenFragen)undKopula-Konstruktionen(k). Der
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konkreteBezugaufPräpositionalphrasenerfolgtdurchKasusundPräposition,z.B. ‘mit É�·'Ê ’, und
‘für ËÍÌ�Ì ’. Die Selektionspräferenzenwerdendurchdie 15 Top-Knotenin GermaNet(Hampand
Feldweg, 1997;Kunze,2000)dargestellt:Lebewesen,Sache, Besitz,Substanz,Nahrung, Mittel,
Situation,Zustand,Struktur, Physis,Zeit, Ort, Attribut, KognitivesObjekt,Kognitiver Prozess.
Ich habedieSelektionspräferenzendadurchdefiniert,dassich FrequenzenvonnominalenFillern
in bestimmtenArgumentpositionenaufwärtsdurch die GermaNet-Hierarchiepropagiertund
danneineVerallgemeinerungauf derhöchstenEbeneabgelesenhabe.DasArgumentin einem
Rahmen,dasdurchSelektionspräferenzenergänztwird, ist jeweils unterstrichen.Die Kernin-
formationbei denVerbbeschreibungen,die Rahmeninformationauf denEbenenó0ô und ó�õ ,
ist evaluiertworden. In Schulteim Walde(2002b)habeich ein Subkategorisierungslexikon für
14.229Verbenausdem statistischenGrammatikmodellabgeleitet,mit Verbfrequenzenvon 1
bis 255.676.EineEvaluierungdesLexikonsin Schulteim Walde(2002a)hatgezeigt,dassdie
SubkategorisierungsinformationmanuelleDefinitionenergänzenundverbessernkannunddaher
wertvoll für einenEinsatzin dernatürlichenSprachverarbeitungist.

Verb Distribution÷´ø ÷�ù ÷�ú
beginnen np 0.43 n 0.28 n(Situation) 0.12

n 0.28 np:umû�ü'ü 0.16 np:umû�ü'ü (Situation) 0.09
ni 0.09 ni 0.09 np:mitý�ª�þ (Situation) 0.04
na 0.07 np:mitý�ª�þ 0.08 ni(Lebewesen) 0.03
nd 0.04 na 0.07 n(Zustand) 0.03
nap 0.03 np:aný%ª�þ 0.06 np:aný%ª�þ (Situation) 0.03
nad 0.03 np:iný%ªsþ 0.06 np:iný%ªsþ (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:nachý%ª�þ 0.01 na(Situation) 0.02

essen na 0.42 na 0.42 na(Lebewesen) 0.33
n 0.26 n 0.26 na(Nahrung) 0.17
nad 0.10 nad 0.10 na(Sache) 0.09
np 0.06 nd 0.05 n(Lebewesen) 0.08
nd 0.05 ns-2 0.02 na(Lebewesen) 0.07
nap 0.04 np:aufý%ª�þ 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:mitý�ª�þ 0.01 nd(Nahrung) 0.02
nas-2 0.01 np:iný%ªsþ 0.01 na(Attribut) 0.02

fahren n 0.34 n 0.34 n(Sache) 0.12
np 0.29 na 0.19 n(Lebewesen) 0.10
na 0.19 np:inû�ü'ü 0.05 na(Lebewesen) 0.08
nap 0.06 nad 0.04 na(Sache) 0.06
nad 0.04 np:zuý%ª�þ 0.04 n(Ort) 0.06
nd 0.04 nd 0.04 na(Sache) 0.05
ni 0.01 np:nachý%ª�þ 0.04 np:inû�ü'ü (Sache) 0.02
ns-2 0.01 np:mitý�ª�þ 0.03 np:zuý%ª�þ (Sache) 0.02
ndp 0.01 np:iný%ªsþ 0.03 np:inû�ü'ü (Lebewesen) 0.02
ns-w 0.01 np:aufý%ª�þ 0.02 np:nachý%ª�þ (Sache) 0.02
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Auf ó0ô sind die wahrscheinlichstenRahmenfür beginnen‘np’ und ‘n’. ó�õ zeigt, dassauch
nachdemVerteilender Rahmenwahrscheinlichkeit für ‘np’ überdie verschiedenenArten von
PPsnocheineReihevon prominentenPPszu findenist, temporalumËgÌFÌ , anÉ�·'Ê und nachÉ�·'Ê ,
die KennzeichnungeinesbeginnendenEreignissesdurch mitÉ�·;Ê , lokative PPsmit in É�·;Ê . ó�õ
machtdeutlich,dassnicht nur PPsin Argumentfunktion,sondernauchPPsin Adjunktfunktion
einewichtigeRolle im Verbverhaltendarstellen.ó�ö zeigt,dasstypischebeginnendeEreignisse
durchSituation,Zustand,Zeit,Sachecharakterisiertwerden.Außerdemkannmandie implizite
Definition von Alternationsverhaltenerkennen,denn‘na(Situation)’ in einemtransitivenVerb-
rahmenbeziehtsichauf die gleicheRolle wie ‘n(Situation)’ in einemintransitivenVerbrahmen.
DasVerbessenzeigtstarkePräferenzenfür sowohl einentransitivenalsaucheinenintransitiven
Rahmen.Wie gewünschtbestimmenLebewesenin ‘n’ und ‘na’ sowie Nahrungin ‘na’ die Se-
lektionspräferenzenunddasAlternationsverhalten.fahren tauchtmit dentypischenRahmenfür
Bewegungsverbenauf: ‘n’, ‘np’, ‘na’. Die PPsbeziehensichentwederaufeineRichtungsangabe
(in ËgÌ�Ì , zuÉ�·'Ê , nachÉ�·;Ê ) oderauf ein Fahrzeug(mitÉ�·'Ê , in É�·;Ê , aufÉ�·'Ê ). Auch hier weisendie Se-
lektionspräferenzenaufdastypischeAlternationsverhaltenhin: Lebewesenin ‘n’ und‘na’, Sache
in derkausativenAlternation‘n’ und‘na’.

Algorithmenfür eineClusteranalyseundihre Evaluierung

Die Clusteranalysefür die deutschenVerbenwurdedurchdenk-MeansAlgorithmusdurchge-
führt (Forgy, 1965).k-Meansist ein Standard-Algorithmusim BereichdesClustering,deritera-
tiv Clusterre-organisiertundVerbenihremjeweils nächstenCluster-Mittelpunkt zuweist,bis es
keineÄnderungenmehrgibt. EineAnwendungdesk-MeansAlgorithmuskommt denAnnah-
mengleich,(i) dassdieVerbendurchdistributionelleVektorenbeschriebenwerdenund(ii) dass
Verben,dieaufgrundmathematischerBerechnungnichtweit voneinanderentferntsind,auchim
linguistischenSinneinanderähnlichsind.

k-Meanserfordertdie Definition von einerReihevon Parametern:Die Anzahl der Clusterin
der Clusteranalyseist nicht gegebenund mussdaherexperimentellermittelt werden. In en-
gemBezugzu diesemParameterstehtdie Ebeneder konzeptuellenStruktur: JemehrCluster
in derClusteranalysevorhandensind,destospezifischerist die konzeptuelleEbene.Außerdem
kann die Eingabefür denAlgorithmus variiert werden: Es könnenZufallsclustervorgegeben
werden,oderdieEingabekanndurcheinevorhergehendeClusteranalysevorverarbeitetwerden.
Die Clustereingabeist von entscheidenderBedeutungbei k-Means,unddaherhabeich sowohl
Experimentemit Zufallsclusternalsauchmit vorverarbeitetenhierarchischenClusterndurchge-
führt. Bei hierarchischenClusternhabeich außerdemmit verschiedenenArten der Cluster-
Zusammenführungexperimentiert. Ein weiterer Parameterbei k-Meansist das Distanzmaß
zwischenVerbenund Clustern. WelchesMaß ist optimal, um DistanzenzwischenVerbenzu
berechnen?Die Clustering-Methodewurdeauf der Basisder Verbenin der manuellenKlassi-
fikationerarbeitetundanschließendim Hinblick aufeinegroßeDatenmengevonVerbengetestet
unddiskutiert.

Um dieClusteranalysenzuevaluieren,brauchtmaneinunabhängigesundzuverlässigesMaßfür
die BewertungunddenVergleich von ExperimentenundCluster-Ergebnissen.Theoretischhat
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die experimentierendePersonein Gefühl für die Güteder Ergebnisse,aberpraktischgesehen
sind die Datenmengenzu großund die Details in der Datenbeschreibung zu fein für eineob-
jektive Bewertung.Esgibt keineStandard-Maßefür die Evaluierungvon Clusteranalysen,aber
esgibt ähnlicheProblemstellungenin anderenForschungsbereichenwie z.B. der theoretischen
Statistik,BildverarbeitungundClusteringvonWebseiten,derenEvaluierungsmethodensichauf
Verbklassenübertragenlassen. Ich habeeine Anzahl von generellenAnforderungenan eine
Evaluierung,generellenAnforderungenaneineClusteranalyseundspezifischenAnforderungen
aneinelinguistischeClusteranalyseformuliertundverschiedeneEvaluierungsmaßeim Hinblick
auf dieseAnforderungenbewertet. Als Ergebnishabeich drei Evaluierungsmaßefür die Ex-
perimenteausgewählt: EineBerechnungvon Precision-undRecall-Werten,die auf einerpaar-
weisenEvaluierungvon Verbenberuht(HatzivassiloglouandMcKeown, 1993)undintuitiv ein-
fachinterpretiertwerdenkann,eineBerechnungvon Precision-Werten,die ebenfalls auf einer
paarweisenEvaluierungvon Verbenberuht,aberim Hinblick auf die linguistischeAufgaben-
stellungdurcheinenSkalierungsfaktorderClustergrößeoptimiertwurde(Schulteim Waldeand
Brew, 2002)und die BerechnungdesangepasstenRand-Index, der die Übereinstimmungund
dieUnterschiedevonCluster-ZuweisungenbestimmtundeinendirektenBezugzumNullmodell
beinhaltet(HubertandArabie,1985).

BeispielezuClusteranalysen

Zu Illustrationszweckenstelleich Beispielevon Clusteranalysenvor. Die ersteAnalyseklassi-
fiziert die 168deutschenVerbendermanuellerstelltenKlassifikationundberuhtauf folgenden
Parametern:Die Eingabeist einehierarchischeClusteranalyse,bei der die Clusterauf der Ba-
sis von Ward’s Methodezusammengeführtwurden. Die Anzahl der Clusterist die Anzahl der
manuellerstelltenKlassen(43),undDistanzmaßewurdendurchdieSkew-Divergenz,eineVari-
anteder Kullback-Leibler-Divergenz,durchgeführt. Im Folgendenbeschreibeich repräsenta-
tiveTeile derClusteranalyse,die auf VerbbeschreibungenderEbeneó×ö beruht,mit Selektions-
präferenzenfür die Rollen in ‘n’, ‘na’, ‘nd’, ‘nad’, ‘ns-dass’. Ich vergleichedie ausgewählten
Clustermit denentsprechendenClusternauf denEbenenó)ô und ó�õ . In jedemClusterwer-
den alle Verben,die zu einer gemeinsamenkonzeptuellenVerbklassegehören,in einer Zeile
aufgelistetzusammenmit denKlassennamen.

(a) beginnenenden– Aspekt
bestehenexistieren– Existenz
liegensitzenstehen– Position
laufen– Bewegung:Art

(b) kriechenrennen– Bewegung:Art
eilen– Bewegung: Eile
gleiten– Bewegung:Fließen
starren– Gesichtsausdruck

(c) kletternwandern– Bewegung:Art
fahrenfliegensegeln– Bewegung:Fahrzeug
fließen– Bewegung:Fließen
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(d) festlegen– Festlegung
bilden– Produktion
erhöhensenkensteigernvergrößernverkleinern– Maßänderung

(e) töten– Eliminierung
unterrichten– Lehre

(f) nieselnregnenschneien– Wetter

(g) dämmern– Wetter

Die Wetterverbenin Cluster (f) zeigeneine starke Übereinstimmungin ihren syntaktischen
Rahmenauf ó)ô . Sie werdendaherschonauf der Basisvon ó0ô einemgemeinsamenCluster
zugewiesenundbrauchenkeineVerfeinerungenauf ó�õ und ó�ö . dämmernin Cluster(g) ist ein
ambigesVerb. Esist ein Wetterverbundsolltedahermit denVerbenin Cluster(f) vorkommen,
abereshat aucheineBedeutungvon Verstehen(mir dämmert...), die sich in einemRahmen
wiederfindet,derdämmernvon denanderenWetterverbenunterscheidet.Esist daherwederaufó0ôÍÿ�ó×ö mit denanderenWetterverbenin einemCluster. Die VerbenausdenKlassenBewegung,
Existenz,PositionundAspektsindsichaufderEbeneó0ô sehrähnlichundkönnendortnichtun-
terschiedenwerden.Auf ó�õ unterscheidendieklassenspezifischenPräpositionendieVerbenund
erstelleneigeneClusterfür diejeweiligenKlassen:Bewegungsverbenverwendentypischerweise
direktionalePPs,AspektverbengebendasbeginnendeEreignisdurchmitÉ�·'Ê anoderdefinieren
temporaleoderlokativePPs,undExistenz-undPositionsverbenverwendenlokativePPs,wobei
die PositionsverbeneinegrößereVariationzeigen.Die PP-Informationist relevant für die Un-
terscheidungderVerben,undauf ó�õ werdendie Verbenerfolgreichunterschieden.Aber diese
Koheränzwird teilweisedurch ó�ö zerstört:Die MehrheitderBewegungsverben(von denver-
schiedenenUnterklassen)ist in den Clustern(b) und (c), aufgrundeiner starken Ähnlichkeit
im Alternationsverhalten.Aber die Existenz-,Positions-undAspektverbenhabenidiosynkrati-
scheAnforderungenan Selektionspräferenzen,so dassihre Ähnlichkeit auf ó�õ durchdie Ver-
feinerungauf ó×ö zerstörtwird. Siebefindensichalle in Cluster(a),demmantatsächlichimmer
noch eine gewisseÄhnlichkeit nicht verwehrenkann, dennalle Verbenbeschreibeneine Art
von Existenz.In Cluster(d) sind fastalle VerbenderMaßänderungzusammenmit einemPro-
duktionsverbundeinemVerb der Festlegung. DasClusterist alsokonzeptionellsehrgut. Die
Verbenin demClustersubkategorisierentypischerweiseein direktesObjektoder‘nr’ und‘npr’,
im letzterenFall mit denPPsaufËgÌ�Ì und umËÍÌ�Ì . Die Selektionspräferenzensind entscheidend
für die ErstellungdiesesClusters:Die Verbenstimmenübereinin einerSacheoderSituation
als Subjektund verschiedenenObjektenwie z.B. Attributen,kognitivenObjekten,Zuständen,
StrukturenoderDingen. ó0ô und ó�õ könnendieseVerbennicht unterscheiden.Schließlichgibt
esClusterwie in (e),derenVerbennuraufeinerganzallgemeinenkonzeptuellenEbeneüberein-
stimmen. Bei tötenund unterrichtenerfolgt beispielsweiseeineAktion, die von einerPerson
oderGruppeaufeineanderePersonoderGruppegerichtetist.

EinezweiteClusteranalysehatsichderselbenParameterbedient,abereinegrößereAnzahlvon
Verbenklassifiziert: Ich habealle deutschenVerbenmit einerempirischenFrequenzzwischen
500 und 10.000im Trainingskorpusextrahiert. Die Gesamtheitvon 809 Verbenschließt94
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VerbendermanuellenKlassifikationmit ein. Ich habediefehlendenVerbendermanuellenKlas-
sifikationausEvaluierungsgründenhinzugefügt,sodasssicheineGesamtzahlvon 883Verben
ergebenhat. Die Verbenwurdenin 100Clustereingeteilt,waseinerdurchschnittlichenAnzahl
von 8.83Verbenpro Clusterentspricht.In derClusteranalysesindeinigesemantischsehrgute
Cluster, einigeClusterenthaltensemantischähnlicheund entferntereVerben,und bei einigen
Clusternist essehrschwierig,überhaupteinekonzeptuelleÄhnlichkeit festzustellen.Für jede
Art von Clusternfolgenhier einigeBeispiele.Verben,die ich innerhalbeinesClustersfür sehr
ähnlichhalte,sinddurchFettdruckmarkiert.

(a) anhören, auswirken, einigen, lohnen, verhalten, wandeln

(b) beschleunigen, bilden, darstellen, decken, erfüllen, erhöhen, erledigen, finanzieren, füllen,
lösen, rechtfertigen, reduzieren, senken, steigern, verbessern, vergrößern, verkleinern, ver-
ringern, verschieben, verschärfen, verstärken, verändern

(c) ahnen, bedauern, befürchten, bezweifeln, merken, vermuten, weißen, wissen

(d) anbieten, angebieten, bieten, erlauben, erleichtern, ermöglichen, eröffnen, untersagen,
veranstalten, verbieten

(e) basieren, beruhen, resultieren, stammen

(f) befragen, entlassen, ermorden, erschießen, festnehmen, töten, verhaften

Cluster(a) ist ein Beispiel,in demdie VerbenkeinerleisemantischeÄhnlichkeit aufweisen.In
der Clusteranalysesind solchesemantischinkohärentenClustertypischerweisesehrgroß,mit
15-20Verbenpro Cluster. Cluster(b) ist ein Beispiel,in demein Teil derVerbeneinesemanti-
scheÄhnlichkeit aufweist,aberauchentferntereVerbenenthaltensind. Die MehrzahlderVer-
bengehörenzur KlasseMaßänderung. Cluster(c) bis (f) sind Beispielefür semantischsehr
kohärenteKlassen.Cluster(c) enthältVerben,die einepropositionaleEinstellungformulieren;
die unterstrichenenVerbenbeschreibenzudemnocheineEmotion. Auch dasunmarkierteVerb
weißenhateineBerechtigungin demCluster, dennesberuhtaufeinemFehlerin derMorpholo-
gie,dieWortformenmit denLemmatawissenundweißennicht immerunterscheidenkann.Clus-
ter (d) beschreibteineSituation,in derjemandjemandemetwasermöglichtsowohl im negativen
alsauchim positivenSinn. Nebendemauf einemLemmatisierungsfehlerberuhendenangebie-
ten (kein Infinitiv, sonderndasinkorrektePartizip Perfektvon anbieten) ist der einzigeFehler
in demClusterdasVerb veranstalten. In Cluster(e) beziehensich alle Verbenauf eineBasis,
und in Cluster(f) beschreibtdie Gesamtheitder VerbendenProzessvon der Verhaftungeines
VerdächtigenbiszuseinerBestrafung.Die ClusteranalysekönntenacheinermanuellenKorrek-
tur alslexikalischesemantischeRessourceverwendetwerden.

3. Folgerungen

Ich habeeine Methodik für eine Clusteranalysevon deutschenVerbenvorgeschlagen,deren
Ergebnismit einermanuellenKlassifikationin großenTeilen übereinstimmtund daherals au-
tomatischeBasisfür einesemantischeKlassifikationvon Verbenverwendetwerdenkann. Die
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Kernaspekteder Methodik beziehensich einerseitsauf die linguistischenund andererseitsauf
die technischenAspektederAufgabenstellung.

LinguistischeAspekte

Ich habeeineStrategie verwendet,die VerbverhaltendurchsyntaktischeSubkategorisierungs-
eigenschaften,Präpositionenund Selektionspräferenzenbeschreibt. DieseStrategie hat sich
als sehrerfolgreicherwiesen,da sie den engenZusammenhangzwischenVerbverhaltenund
Verbbedeutungdarstellt,indemsieauf der Basisder VerbbeschreibungensemantischeKlassen
erzeugt.Die ClusteranalysenwurdendurchjedeEbeneder Verbbeschreibung verbessert.Die
AuswertungenderExperimentehabendiepraktischenGrenzenderlinguistischenEigenschaften
aufgezeigt:Esgibt einelinguistischeGrenze,die durchdie Unterscheidungvon gemeinsamen
und idiosynkratischenVerbeigenschaftendefiniertwird. Aus theoretischerSicht ist einleuch-
tend, dassdie Verbenin einer gemeinsamenKlassenur aufgrundihrer gemeinsamenEigen-
schaftenin ein Clusterdefiniertwerdenkönnen.Wennaberdie Verbbeschreibungschrittweise
verfeinertwird unddadurchmehrundmehridiosynkratischeEigenschafteneingeschlossenwer-
den,schwindetdie Gemeinsamkeit derVerben.Aus praktischerSicht ist essehrschwierig,die
Grenzezwischengemeinsamenund idiosynkratischenEigenschaftenfestzulegen,weil sie von
derkonzeptuellenEbeneeinersemantischenKlasseabhängtunddahervonKlassezuKlasseauf
unterschiedlicherEbeneliegenkann. Die herausgearbeiteteDefinition von Subkategorisierung,
PräpositionenundeinerAuswahl von Selektionspräferenzenin dieserArbeit hat sichdabeials
ein linguistischbrauchbarerKompromissherausgestellt.

TechnischeAspekte

Ich habedenZusammenhangzwischender grundlegendenIdeeeinesClustering-Algorithmus,
dessenParameternunddenresultierendenClusteranalysenim Hinblick aufeinenatürlichsprach-
liche Klassifikationuntersucht.Die Eingabefür denAlgorithmusspielteinegroßeRolle, denn
k-Meansbenötigtfür einelinguistischaussagekräftigeAnalysekompakteClustermit ähnlicher
Größe. Die passendenAnalysendurchk-Meanswerdenauf der Basisvon denjenigenvorver-
arbeitetenhierarchischenClusternerstellt,die wie k-MeanseineMinimierungvon der Distanz
zwischenVerbenund Cluster-Mittelpunktendurchführen. Ward’s Methodehat sich dabeials
die besteerwiesenund ist tatsächlichähnlicherfolgreichauchohneNachverarbeitungdurchk-
Means.Die ÄhnlichkeitsmaßevonVerbenaufderBasisihrerDarstellungalsVektorenhabennur
sekundäreBedeutung.ErstbeigroßenMengenanObjektenzumClusternoderEigenschaftenfür
dieObjektbeschreibungsindVariantenderKullback-Leibler-Distanzbevorzugt.Fürdiedistribu-
tionelleBeschreibungderVerbeneignensichsowohl FrequenzenalsauchWahrscheinlichkeiten;
beideArten derDarstellungkönnendurchSmoothingnochverbessertwerden.Die Anzahlder
Clusterin derClusteranalyseist nur relevant in Bezugauf die Größenordnung.EinegroßeAn-
zahlvon Clusternzu verlangenist sehrergeizig. Bevorzugtsolltendie VerbenwenigerClustern
mit allgemeineremInhalt zugeordnetwerden,da dasdie Fehlerratesenktund die Clustereine
guteEbenefür manuelleKorrekturdarstellen.



Summary

1. Moti vation

The verb is centralto the structureand the meaningof a sentence,and thereforelexical verb
resourcesplay an importantrole in supportingcomputationalapplicationsin NaturalLanguage
Processing(NLP).But it is tediousandratherimpossibleto manuallydefinethedetailsof human
language.Therefore,especiallysemanticlexical resourcesrepresenta bottleneckin NLP, and
methodsfor theacquisitionof largeamountsof knowledgewith comparablylittle manualeffort
have gainedimportance.In this context, I have investigatedthe potentialandthe limits of an
automaticacquisitionof semanticclassesfor Germanverbs.

SemanticVerbClasses

Semanticverbclassesareanartificial constructof naturallanguagewhichgeneralisesoververbs
accordingto theirsemanticproperties.They representapracticalmeansto capturelargeamounts
of verbknowledgewithoutdefiningtheidiosyncraticdetailsfor eachverb. Theclasslabelsrefer
to thecommonsemanticpropertiesof theverbsin a classat a generalconceptuallevel, andthe
idiosyncraticlexical semanticpropertiesof the verbsareeitheraddedto the classdescription
or left underspecified.Examplesfor conceptualstructuresarePositionverbssuchas liegen ‘to
lie’, sitzen‘to sit’, stehen‘to stand’,andMannerof Motion with a Vehicleverbssuchasfahren
‘to drive’, fliegen ‘to fly’, rudern ‘to row’. Semanticverbclasseshave beendefinedfor several
languages,themostdominantexamplesconcerningEnglish(Levin, 1993;Bakeretal., 1998)and
Spanish(Vázquezetal., 2000).To my knowledge,noGermanverbclassificationis availablefor
NLP applications.Sucha classificationwould thereforeprovide a principledbasisfor filling a
gapin availablelexical knowledge.

Whatis theusageof verbclassesin NaturalLanguageProcessingapplications?Ontheonehand,
verbclassesreduceredundancy in verbdescriptions,sincethey encodethecommonproperties
of verbs.Ontheotherhand,verbclassescanpredictandrefinepropertiesof averbthatreceived
insufficient empirical evidence,with referenceto verbsin the sameclass: underthis aspect,
a verb classificationis especiallyuseful for the pervasive problemof datasparsenessin NLP,
wherelittle or no knowledgeis provided for rare events. Previous work on verb classeshas
proven their usefulness:particularly the Englishverb classificationby Levin (1993)hasbeen
usedfor NLP applicationssuchasword sensedisambiguation(Dorr andJones,1996),machine
translation(Dorr, 1997),anddocumentclassification(KlavansandKan,1998).
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AutomaticInductionof GermanSemanticVerbClasses

But how canweobtainasemanticclassificationof verbs,avoidingatediousmanualdefinitionof
theverbsandtheclasses?A semanticclassificationdemandsadefinitionof semanticproperties,
but it is difficult to automaticallyinducesemanticfeaturesfrom availableresources,both with
respectto lexical semanticsandconceptualstructure.Therefore,the constructionof semantic
classestypically benefitsfrom a long-standinglinguistic hypothesiswhich assertsa tight con-
nectionbetweenthelexical meaningof a verbandits behaviour: To a certainextent,thelexical
meaningof a verb determinesits behaviour, particularlywith respectto thechoiceof its argu-
ments,cf. Levin (1993,page1). We canutilise this meaning-behaviour relationshipin thatwe
induceaverbclassificationonbasisof verbfeaturesdescribingverbbehaviour (whichareeasier
to obtainautomaticallythansemanticfeatures)andexpecttheresultingbehaviour-classification
to agreewith asemanticclassificationto acertainextent.

A commonapproachto defineverbbehaviour is capturedby thediathesisalternationof verbs.
Alternationsare alternative constructionsat the syntax-semanticinterfacewhich expressthe
sameor a similar conceptualidea of a verb. In Example(1), the most commonalternations
for theMannerof Motion with a Vehicleverb fahren ‘to drive’ areillustrated. Theparticipants
in the conceptualstructurearea vehicle,a driver, a driven person,anda direction. In (a), the
vehicleis expressedassubjectin a transitive verbconstruction,with a prepositionalphrasein-
dicatingthedirection. In (b), thedriver is expressedassubjectin a transitiveverbconstruction,
with a prepositionalphraseindicatingthedirection. In (c), thedriver is expressedassubjectin
a transitive verbconstruction,with anaccusative nounphraseindicatingthevehicle. In (d), the
driver is expressedassubjectin a ditransitiveverbconstruction,with anaccusativenounphrase
indicatinga drivenperson,anda prepositionalphraseindicatingthedirection.Evenif a certain
participantis not realisedwithin an alternation,its contribution might be implicitly definedby
theverb. For example,in (a)thedriveris notexpressedovertly, but weknow thatthereis adriver,
andin (b) and(d) thevehicleis notexpressedovertly, but weknow thatthereis avehicle.

(1) (a) Der Wagenfährt in die Innenstadt.
‘The cardrivesto thecity centre.’

(b) Die Frau fährt nach Hause.
‘The womandriveshome.’

(c) Der Filius fährt einenblauenFerrari.
‘The sondrivesablueFerrari.’

(d) Der Junge fährt seinenVaterzumZug.
‘The boy driveshis fatherto thetrain.’

Assumingthat theverbbehaviour canbecapturedby thediathesisalternationof a verb,which
aretherelevantsyntacticandsemanticpropertiesfor averbdescription?Thesyntacticstructures
arerelevantfor theargumentfunctions,theprepositionsarerelevantto distinguishe.g.directions
from locations,andtheselectionalpreferencesof theconceptualentitiesarerelevant,sincethey
determinethe participantroles. Therefore,I have chosenexactly thesethreefeaturelevels to
describetheverbsby their behaviour.
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Assumingthatweareprovidedwith a featuredescriptionfor verbbehaviour, how canweobtain
a semanticverbclassification?I have applieda clusteringalgorithmwhich usesthesyntactico-
semanticdescriptionsof the Germanverbsas empirical verb propertiesand learnsto induce
a semanticclassificationfrom this input data. But sometimesit is somethingof a black art
whenapplyingmultivariateclusteringto high-dimensionalnaturallanguagedata,sincewe do
not necessarilyfind out abouttherelevanceof datatypesor theinterpretationof thedataby the
clusteringalgorithm.But thedataandtheclusteringtechniqueshouldbebasedon thelinguistic
backgroundof the task. Therefore,I have focusedon the following sub-goalsof theclustering
task:I empiricallyinvestigatedthedefinitionandthepracticalusageof therelationshipbetween
verb meaningandverb behaviour, i.e. (i) which exactly are the semanticfeaturesthat define
verbclasses,(ii) which exactly arethe featuresthatdefineverbbehaviour, and(iii) canwe use
themeaning-behaviour relationshipof verbsto induceverbclasses,andto whatextentdoesthe
meaning-behaviour relationshiphold? In addition,I investigatedtherelationshipbetweenclus-
teringidea,clusteringparametersandclusteringresult,in orderto developa clusteringmethod-
ology which is suitablefor thedemandsof naturallanguage.Theclusteringoutcomecannotbe
a perfectsemanticverbclassification,since(i) themeaning-behaviour relationshipon which we
rely for theclusteringis notperfect,and(ii) theclusteringmethodis not perfectfor theambigu-
ousverb data. But only if we understandthe potentialandthe limits of the sub-goals,we can
developamethodologywhich canbeappliedto large-scaledata.

2. Clustering Methodology

The clusteringmethodologybringstogethertheconceptof a Germansemanticverb classifica-
tion, empiricaldatafor a verb descriptionat the syntax-semanticinterface,a clusteringtech-
nique,andmethodsfor theevaluationof theclusteringexperiments.Theclusteringresultsare
interpretedwith respectto theempiricalrelationbetweenverbmeaningandverbbehaviour, the
developmentof a methodologyfor naturallanguageclustering,andtheacquisitionof semantic
verbclasses.

GermanVerbClasses

I manuallydefined43 Germansemanticverbclassescontaining168partly ambiguousGerman
verbs. The constructionof the Germanverb classesis primarily basedon semanticintuition:
Verbsareassignedto classesaccordingto similarity of lexical andconceptualmeaning,andeach
verb classis assigneda conceptualclasslabel. The classlabelsaregiven on two conceptual
levels; coarselabelssuchasMannerof Motion aresub-divided into finer labels,suchasLoco-
motion,Rotation,Rush,Vehicle, Flotation. Becauseof themeaning-behaviour relationshipatthe
syntax-semanticinterface,theverbsgroupedin oneclassshow a certainagreementin their be-
haviour. Theclasssizeis between2 and7, with anaverageof 3.9verbsperclass.Eightverbsare
ambiguouswith respectto classmembership.Theclassesincludebothhigh andlow frequency
verbs: the corpusfrequenciesof the verbsrangefrom 8 to 71,604. The manualclassification
representsa gold standardin orderto evaluatethereliability andperformanceof theclustering
experiments.
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I provide a detailedclassdescriptionwhich is closely relatedto Fillmore’s scenes-and-frames
semantics(Fillmore, 1977,1982),ascomputationallyutilised in FrameNet(Baker et al., 1998;
Johnsonet al., 2002). The frame-semanticclassdefinition containsa prosescenedescription,
predominantframeparticipantandmodificationroles,andframevariantsdescribingthescene.
The frameroleshave beendevelopedon basisof a large Germannewspapercorpusfrom the
1990s.They capturethescenedescriptionby idiosyncraticparticipantnamesanddemarcatema-
jor andminor roles.Sinceascenemightbeactivatedby variousframeembeddings,I have listed
the predominantframevariantsasfound in the corpus,marked with participatingroles,andat
leastoneexamplesentenceof eachverbutilising therespective frame.Thecorpusexamplesare
annotatedandillustratethe idiosyncraticcombinationsof lexical verbmeaningandconceptual
constructions,to capturethevariantsof verbsenses.Theframevariantswith their rolesmarked
representthealternationpotentialof theverbs,by connectingthedifferentsyntacticembeddings
to identicalrole definitions.

EmpiricalDistributionsfor GermanVerbs

I have developed,implementedand traineda statisticalgrammarmodel for Germanwhich is
basedon theframework of head-lexicalisedprobabilisticcontext-freegrammars.Theideaorigi-
natesfrom Charniak(1995),andthis work hasusedanimplementationby Schmid(2000).The
statisticalgrammarmodel provides empirical lexical information, specialisingon but not re-
strictedto thesubcategorisationbehaviour of verbs.

The Germanverbsare representedby distributional vectors,with featuresand featurevalues
in the distribution beingacquiredfrom the statisticalgrammar. The distributional description
is basedon the hypothesisthat ‘each languagecan be describedin termsof a distributional
structure,i.e. in termsof the occurrenceof partsrelative to other parts’, cf. Harris (1968).
The verbsaredistributionally describedon threelevels at the syntax-semanticinterface,each
of them refining the previous level by additional information. The first level ó)ô encodesa
purelysyntacticdefinitionof verbsubcategorisation,thesecondlevel ó�õ encodesa syntactico-
semanticdefinition of subcategorisationwith prepositionalpreferences,andthe third level ó×ö
encodesa syntactico-semanticdefinitionof subcategorisationwith prepositionalandselectional
preferences.Sotherefinementof verbfeaturesstartswith apurelysyntacticdefinitionandstep-
wiseaddssemanticinformation.Themostelaborateddescriptioncomescloseto a definitionof
theverbalternationbehaviour. I havedecidedon this threestepproceedingof verbdescriptions,
becausetheresultingclustersandevenmorethechangesin clusteringresultswhichcomewith a
changeof featuresshouldprovide insightinto themeaning-behaviour relationshipat thesyntax-
semanticinterface.

Thefollowing tablepresentsthreeverbsfrom differentverbclassesandtheir tenmostfrequent
frametypeswith respectto the threelevelsof verb definition,accompaniedby the probability
values. The frametypesindicatepossibleargumentsin the frames:nominative (n), dative (d)
andaccusative (a) nounphrases,reflexive pronouns(r), prepositionalphrases(p), expletive es
(x), non-finite clauses(i), finite clauses(s-2 for verb secondclauses,s-dassfor dass-clauses,
s-obfor ob-clauses,s-w for indirectwh-questions),andcopulaconstructions(k). Prepositional
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phrasesin theframesarereferredto by caseandpreposition,suchas‘mit É�·;Ê ’, and‘für ËgÌ�Ì ’. The
selectionalpreferencesin theframeson ó�ö refer to the15 top level nodesof GermaNet(Hamp
andFeldweg, 1997;Kunze,2000): Lebewesen‘creature’,Sache ‘thing’, Besitz‘property’, Sub-
stanz‘substance’,Nahrung‘food’, Mittel ‘means’,Situation‘situation’,Zustand‘state’,Struktur
‘structure’,Physis‘body’, Zeit ‘time’, Ort ‘space’,Attribut ‘attribute’, KognitivesObjekt ‘cog-
nitive object’, Kognitiver Prozess‘cognitive process’.The preferenceshave beenobtainedby
frequency propagationthroughGermaNeton basisof nominalfillers for argumentsslotsin the
grammar. Therelevant frameslot for selectionalpreferencerefinementis underlined.Thecore
partof theverbdescription,thesubcategorisationframes,hasbeenevaluatedon levels ó0ô andó�õ : Schulteim Walde(2002b)describesthe inductionof a subcategorisationlexicon from the
grammarmodelfor a total of 14,229verbswith a frequency between1 and255,676.Schulteim
Walde(2002a)performsan evaluationof the subcategorisationdataagainstmanualdictionary
entriesandshows that the lexical entrieshold a potentialfor addingto andimproving manual
verbdefinitions.Theevaluationresultsjustify theutilisationof thesubcategorisationframesas
avaluablecomponentfor supportingNLP-tasks.

Verb Distribution÷´ø ÷ ù ÷�ú
beginnen np 0.43 n 0.28 n(Situation) 0.12
‘to begin’ n 0.28 np:umû�ü'ü 0.16 np:umû�ü'ü (Situation) 0.09

ni 0.09 ni 0.09 np:mitý%ª�þ (Situation) 0.04
na 0.07 np:mitý%ª�þ 0.08 ni(Lebewesen) 0.03
nd 0.04 na 0.07 n(Zustand) 0.03
nap 0.03 np:aný�ª�þ 0.06 np:aný%ªsþ (Situation) 0.03
nad 0.03 np:iný%ª�þ 0.06 np:iný�ª�þ (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:nachý%ªsþ 0.01 na(Situation) 0.02

essen na 0.42 na 0.42 na(Lebewesen) 0.33
‘to eat’ n 0.26 n 0.26 na(Nahrung) 0.17

nad 0.10 nad 0.10 na(Sache) 0.09
np 0.06 nd 0.05 n(Lebewesen) 0.08
nd 0.05 ns-2 0.02 na(Lebewesen) 0.07
nap 0.04 np:aufý%ª�þ 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:mitý%ª�þ 0.01 nd(Nahrung) 0.02
nas-2 0.01 np:iný%ª�þ 0.01 na(Attribut) 0.02

fahren n 0.34 n 0.34 n(Sache) 0.12
‘to drive’ np 0.29 na 0.19 n(Lebewesen) 0.10

na 0.19 np:inû�ü'ü 0.05 na(Lebewesen) 0.08
nap 0.06 nad 0.04 na(Sache) 0.06
nad 0.04 np:zuý�ª�þ 0.04 n(Ort) 0.06
nd 0.04 nd 0.04 na(Sache) 0.05
ni 0.01 np:nachý%ªsþ 0.04 np:inû�ü;ü (Sache) 0.02
ns-2 0.01 np:mitý%ª�þ 0.03 np:zuý%ªsþ (Sache) 0.02
ndp 0.01 np:iný%ª�þ 0.03 np:inû�ü;ü (Lebewesen) 0.02
ns-w 0.01 np:aufý%ª�þ 0.02 np:nachý%ª�þ (Sache) 0.02



328 SUMMARYó0ô for beginnen‘to begin’ defines‘np’ and‘n’ asthemostprobableframetypes.Evenby split-
ting the ‘np’ probabilityover thedifferentPPtypesin ó�õ , a numberof prominentPPsareleft,
the time indicatingumËgÌFÌ andnachÉ�·'Ê , mitÉ�·'Ê referringto the begun event,anÉ�·'Ê asdateand
in É�·'Ê asplaceindicator. It is obvious that not all PPsareargumentPPs,but alsoadjunctPPs
representa partof theverbbehaviour. ó�ö illustratesthattypical selectionalpreferencesfor be-
ginnerrolesareSituation,Zustand,Zeit,Sache. ó�ö hasthepotentialto indicateverbalternation
behaviour, e.g. ‘na(Situation)’ refersto thesamerole for thedirectobjectin a transitive frame
as ‘n(Situation)’ in an intransitive frame. essen‘to eat’ asan object drop verb shows strong
preferencesfor bothintransitiveandtransitiveusage.As desired,theargumentrolesarestrongly
determinedby Lebewesenfor both‘n’ and‘na’ andNahrungfor ‘na’. fahren ‘to drive’ chooses
typical mannerof motionframes(‘n’, ‘np’, ‘na’) with therefiningPPsbeingdirectional(in ËgÌ�Ì ,
zuÉ�·'Ê , nachÉ�·'Ê ) or referringto a meansof motion (mitÉ�·'Ê , in É�·'Ê , aufÉ�·'Ê ). Theselectionalpref-
erencesrepresenta correctalternationbehaviour: Lebewesenin theobjectdropcasefor ‘n’ and
‘na’, Sache in theinchoative/causativecasefor ‘n’ and‘na’.

ClusteringandEvaluationTechniques

Theclusteringof theGermanverbswasperformedby thek-Meansalgorithm,a standardunsu-
pervisedclusteringtechniqueasproposedby Forgy (1965). With k-Means,initial verbclusters
areiteratively re-organisedby assigningeachverbto its closestclusterandre-calculatingcluster
centroidsuntil no furtherchangestake place.Applying thek-Meansalgorithmassumes(i) that
verbsarerepresentedby distributionalvectors,and(ii) thatverbswhich arecloserto eachother
in a mathematicallydefinedwayarealsomoresimilar to eachotherin a linguistic way.

k-Meansincludesvariousclusterparameters:Thenumberof clustersis not known beforehand,
sotheclusteringexperimentsinvestigatethis parameter. Relatedto this parameteris thelevel of
conceptualstructure:the moreverb clustersarefound, the morespecificthe conceptuallevel,
andvice versa.The clusteringinput wasvariedaccordingto how muchpre-processingwe in-
vested.k-Meansis sensitive to the input, andtheresultingclustershapeshouldmatchthe idea
of verb classes.I thereforetried randomclusterinput andhierarchicallypre-processedcluster
input (with amalgamationssingle-linkage,complete-linkage,averagedistancebetweenverbs,
distancebetweenclustercentroids,Ward’s method)to investigatetheimpactof theinput on the
output.In addition,we canfind variousnotionsof definingthesimilarity betweendistributional
vectors. But which doesbestfit the ideaof verb similarity? The potentialandthe restrictions
of thenaturallanguageclusteringapproachhavebeendevelopedwith referenceto a small-scale
Germanverbclassificationanddiscussedandtestedon theacquisitionof a large-scaleGerman
verbclassification.

A clusteringevaluationdemandsan independentandreliablemeasurefor the assessmentand
comparisonof clusteringexperimentsandresults. In theory, the clusteringresearcherhasac-
quiredanintuition for theclusteringevaluation,but in practisethemassof dataon theonehand
andthesubtledetailsof datarepresentationandclusteringalgorithmsontheotherhandmakean
intuitive judgementimpossible.Thereis no absoluteschemewith which to measureclusterings,
but a variety of evaluationmeasuresfrom diverseareassuchastheoreticalstatistics,machine



SUMMARY 329

vision andweb-pageclusteringaregenerallyapplicable.Basedon aseriesof generalevaluation
demands,generalclusteringdemandsandspecificlinguistic clusteringdemands,I compareda
numberof measuresagainsteachother and accordingto the demands,and determinedthree
measuresasthemostsuitablefor the linguistic clusteringtask: a pair-wiseprecisionandrecall
measurewhich hasbeenusedin adjective clusteringbefore(HatzivassiloglouandMcKeown,
1993)andprovidesan easyto understandpercentage,an adjustedpair-wise precisionmeasure
which introducesascalingfactorbasedonthesizeof clustersandcomesclosestto thelinguistic
demandsonaclusteringresult(Schulteim WaldeandBrew, 2002),andtheadjustedRandindex
which is a measureof agreementvs. disagreementbetweenobjectpairs in clusteringsthat is
correctedfor chance(HubertandArabie,1985)andprovidesthemostappropriatereferenceto
a null model. Themeasurescomparedtheresultsof clusteringexperimentsagainstthemanual
verbclassificationasgold standard.

ClusteringExamples

For illustrative purposes,I presentrepresentative partsof the clusteranalysisasbasedon the
followingparameters:theclusteringinputis obtainedfrom ahierarchicalanalysisontheGerman
verbs(Ward’samalgamationmethod),thenumberof clustersbeingthenumberof manualclasses
(43); similarity measureis performedby theskew divergence,a variantof theKullback-Leibler
divergence.Theclusteranalysisis basedontheverbdescriptionon ó�ö , with selectionalrolesfor
‘n’, ‘na’, ‘nd’, ‘nad’, ‘ns-dass’.I comparetherespective clusterswith their pendantsunder ó)ô
and ó�õ . For eachcluster, theverbswhich belongto thesamegold standardclassarepresented
in oneline, accompaniedby theclasslabel.

(a) beginnenenden– Aspect
bestehenexistieren– Existence
liegensitzenstehen– Position
laufen– Mannerof Motion: Locomotion

(b) kriechenrennen– Mannerof Motion: Locomotion
eilen– Mannerof Motion: Rush
gleiten– Mannerof Motion: Flotation
starren– Facial Expression

(c) kletternwandern– Mannerof Motion: Locomotion
fahrenfliegensegeln– Mannerof Motion: Vehicle
fließen– Mannerof Motion: Flotation

(d) festlegen– Constitution
bilden– Production
erhöhensenkensteigernvergrößernverkleinern– QuantumChange

(e) töten– Elimination
unterrichten– Teaching

(f) nieselnregnenschneien– Weather

(g) dämmern– Weather
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The weatherverbsin cluster(f) stronglyagreein their syntacticexpressionon ó0ô anddo not
need ó�õ or ó�ö refinementsfor a successfulclassconstitution. dämmernin cluster(g) is am-
biguousbetweena weatherverb and expressinga senseof understanding;this ambiguity is
idiosyncraticallyexpressedin ó0ô framesalready, sodämmernis never clusteredtogetherwith
the otherweatherverbson ó0ôrÿ.ö . Mannerof Motion, Existence, Position andAspectverbs
aresimilar in their syntacticframeusageandthereforemergedtogetheron ó0ô , but addingPP
informationdistinguishestherespectiveverbclasses:Mannerof Motionverbsprimarily demand
directionalPPs,Aspectverbsaredistinguishedby patientmitÉ�·;Ê andtime andlocationpreposi-
tions,andExistenceandPositionverbsaredistinguishedby locativeprepositions,with Position
verbsshowing morePPvariation.ThePPinformationis essentialfor successfullydistinguishing
theseverbclasses,andthecoherenceis partly destroyedby ó�ö : Mannerof Motion verbs(from
the sub-classesLocomotion,Rotation,Rush,Vehicle, Flotation) are capturedwell by clusters
(b) and(c), sincethey inhibit strongcommonalternations,but cluster(a) mergestheExistence,
PositionandAspectverbs,sinceverb-idiosyncraticdemandson selectionalrolesdestroy the ó�õ
classdemarcation.Admittedly, theverbsin cluster(a) areclosein their semantics,with a com-
mon senseof (bringing into vs. being in) existence. laufenfits into the clusterwith its sense
of ‘to function’. Cluster(d) containsmostverbsof QuantumChange, togetherwith oneverb
of ProductionandConstitutioneach.Thesemanticsof theclusteris thereforeratherpure. The
verbsin theclustertypically subcategoriseadirectobject,alternatingwith areflexiveusage,‘nr’
and ‘npr’ with mostly aufËÍÌ�Ì andumËgÌ�Ì . The selectionalpreferenceshelp to distinguishthis
cluster:theverbsagreein demandinga thing or situationassubject,andvariousobjectssuchas
attribute,cognitiveobject,state,structureor thingasobject.Withoutselectionalpreferences(onó0ô and ó�õ ), thechangeof quantumverbsarenot foundtogetherwith thesamedegreeof purity.
Thereareverbsasin cluster(e), whosepropertiesarecorrectlystatedassimilar on ó0ô�ÿ�ö , so
a commonclusteris justified;but theverbsonly have coarsecommonmeaningcomponents,in
this casetötenandunterrichtenagreein anactionof onepersonor institutiontowardsanother.

Thesameclusteranalysishasbeenappliedin a large-scaleexperiment:I extractedall German
verbsfrom thestatisticalgrammarmodelwhich appearedwith anempiricalfrequency between
500and10,000in thetrainingcorpus.Thisselectionresultedin atotalof 809verbs,including94
verbsfrom thepreliminarysetof 168verbs.I addedtheremainingverbsof thepreliminaryset
(becauseof evaluationreasons),resultingin a total selectionof 883Germanverbs.Thenumber
of clusterswasset to 100, which correspondsto an averageof 8.83 verbsper cluster. Some
clustersare extremely good with respectto the semanticoverlap of the verbs,someclusters
containanumberof similarverbsmixedwith semanticallydifferentverbs,andfor someclusters
it is difficult to recognisea commonsemanticaspectof the verbs. For eachkind of result I
presentexamples.Theverbswhich I think semanticallysimilar aremarkedin bold font.

(a) anhören ‘to listen’, auswirken ‘to affect’, einigen ‘to agree’,lohnen‘to beworth’, verhalten
‘to behave’, wandeln‘to promenade’

(b) beschleunigen ‘to speedup’, bilden ‘to constitute’,darstellen‘to illustrate’,decken ‘to cov-
er’, erfüllen‘to fulfil’, erhöhen‘to raise’,erledigen‘to fulfil’, finanzieren‘to finance’,füllen
‘to fill’, lösen‘to solve’, rechtfertigen ‘to justify’, reduzieren‘to reduce’,senken ‘to low-
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er’, steigern‘to increase’,verbessern‘to improve’, vergrößern‘to enlarge’, verkleinern ‘to
make smaller’,verringern ‘to decrease’,verschieben ‘to shift’, verschärfen ‘to intensify’,
verstärken ‘to intensify’, verändern‘to change’

(c) ahnen ‘to guess’,bedauern‘to regret’, befürchten ‘to fear’, bezweifeln ‘to doubt’,merken
‘to notice’,vermuten‘to assume’,weißen‘to whiten’, wissen‘to know’

(d) anbieten‘to offer’, angebietenis amorphologicallymistakenperfectparticipleof ‘to offer’,
bieten‘to offer’, erlauben‘to allow’, erleichtern ‘to facilitate’,ermöglichen ‘to make pos-
sible’, eröffnen ‘to open’, untersagen‘to forbid’, veranstalten‘to arrange’,verbieten‘to
forbid’

(e) basieren‘to bebasedon’, beruhen‘to bebasedon’, resultieren‘to resultfrom’, stammen
‘to stemfrom’

(f) befragen‘to interrogate’,entlassen‘to release’,ermorden‘to assassinate’,erschießen‘to
shoot’,festnehmen‘to arrest’,töten ‘to kill’, verhaften ‘to arrest’

Cluster(a) is an exampleclusterwheretheverbsdo not sharemeaningaspects.In theoverall
clusteranalysis,the semanticallyincoherentclusterstend to be rather large, i.e. with more
than15-20verb members.Cluster(b) is an exampleclusterwherea part of the verbsshows
overlapin their meaningaspects(quantumchange),but the clustersalsocontainconsiderable
noise. Clusters(c) to (f) areexampleclusterswheremostor all verbsshow a strongsimilarity
in their conceptualstructures:Cluster(c) containsverbsexpressinga propositionalattitude;the
underlinedverbsin additionindicateanemotion.Theonly unmarkedverbweißenalsofits into
the cluster, sinceit is a morphologicallemmamistake changedwith wissenwhich belongsto
the verb class. The verbsin cluster(d) describea scenewheresomebodyor somesituation
makessomethingpossible(in the positive or negative sense).Next to a lemmatisingmistake
(angebietenis not an infinitive, but a morphologicallymistakenperfectparticipleof anbieten),
the only exceptionverb is veranstalten. In cluster(e) all verbsrefer to a basis,andin cluster
(f) theverbsdescribetheprocessfrom arrestingto treatinga suspect.A numberof semantically
coherentclassesneedslittle manualcorrectionasa lexical resource.Semanticallydiverseverb
classesandclusteringmistakesneedto be split into finer andmorecoherentclusters,or to be
filteredfrom theclassification.

3. Conclusions

I have presenteda clusteringmethodologyfor Germanverbswhoseresultsagreewith theman-
ual classificationin many respectsandshouldprove usefulasautomaticbasisfor a large-scale
clustering.I did not arbitrarily settheparameters,but tried to find anat leastnear-optimalcom-
promisebetweenlinguistic andpracticaldemands.Without any doubttheclusteranalysisneeds
manualcorrectionandcompletion,but representsa plausiblebasis.Key issuesof theclustering
methodologyrefer to linguistic aspectson the onehand,andto technicalaspectson the other
hand.
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LinguisticAspects

Thestrategyof utilisingsubcategorisationframes,prepositionalinformationandselectionalpref-
erencesto definetheverbfeatureshasprovensuccessful,sincetheexperimentsillustratedatight
connectionbetweentheinducedverbbehaviour andtheconstitutionof thesemanticverbclasses.
In addition,eachlevel of representationhasgeneratedapositiveeffect on theclusteringandim-
provedthe lessinformative level. Theexperimentspresentevidencefor a linguistically defined
limit ontheusefulnessof theverbfeatures,whichis drivenby thedividing line betweenthecom-
monandidiosyncraticfeaturesof verbsin averbclass.Recalltheunderlyingideaof verbclasses,
thatthemeaningcomponentsof verbsto acertainextentdeterminetheirbehaviour. Thisdoesnot
meanthatall propertiesof all verbsin a commonclassaresimilar andwe couldextendandre-
fine thefeaturedescriptionendlessly. Themeaningof verbscomprisesboth(a)propertieswhich
aregeneralfor therespectiveverbclasses,and(b) idiosyncraticpropertieswhichdistinguishthe
verbsfrom eachother. As long aswe definetheverbsby thosepropertieswhich representthe
commonpartsof theverbclasses,a clusteringcansucceed.But by step-wiserefining theverb
descriptionandincludinglexical idiosyncrasy, theemphasisof thecommonpropertiesvanishes.
From the theoreticalpoint of view, thedistinctionbetweencommonandidiosyncraticfeatures
is obvious,but from thepracticalpoint of view thereis no uniqueperfectchoiceandencoding
of the verb features.The featurechoicedependson the specificpropertiesof the desiredverb
classes,but evenif classesareperfectlydefinedonacommonconceptuallevel, therelevantlevel
of behavioural propertiesof theverbclassesmight differ. The investigatedcombinationwithin
this thesishasprovenausefulcompromisefor featuredescription.

TechnicalAspects

I haveinvestigatedtherelationshipbetweenclusteringidea,clusteringparametersandclustering
result,in orderto developaclusteringmethodologywhich is suitablefor thedemandsof natural
language.Theclusteringinput playsan importantrole. k-Meansneedssimilarly-sizedclusters
in order to achieve a linguistically meaningfulclassification.The linguistically mostsuccess-
ful input clustersarethereforebasedon hierarchicalclusteringwith completelinkageor Ward’s
method,sincetheir clustersarecomparablybalancedin sizeandcorrespondto compactclus-
ter shapes.Thehierarchicalclusteringsactuallyreachsimilar clusteringoutputsthank-Means,
which is dueto thesimilarity of theclusteringmethodswith respectto thecommonclustering
criterionof optimisingthesumof distancesbetweenverbsandclustercentroids.Thesimilarity
measureusedin theclusteringexperimentsis of secondaryimportance,sincethedifferencesin
clusteringwith varyingthemeasurearenegligible. For largerobjectandfeaturesets,Kullback-
Leibler variantsshow a tendency to outperformothermeasures,confirminglanguage-basedre-
sultson distributionalsimilarity by Lee (2001). Both frequenciesandprobabilitiesrepresenta
usefulbasisfor theverbdistributions.A simplesmoothingof thedistributionssupportstheclus-
tering,but to besureof theeffect onewould needto experimentwith solid smoothingmethods.
Thenumberof clustersonly playsa role concerningthemagnitudeof numbers.Inducingfine-
grainedclustersasgivenin themanualclassificationseemsanambitiousintention,becausethe
featuredistinctionfor theclassesis fine-grained,too. Inducingcoarseclustersprovidesa coarse
classificationwhich is objectto lessnoiseandeasierfor manualcorrection.
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