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Chapter 1

Intr oduction

This thesisis concernedvith experimentson the automatianductionof Germansemantioverb
classes.In otherwords, (a) the focus of the thesisis verbs,(b) | am interestedn a semantic
classificatiorof the verbs,and(c) theinductionof the classificatioris performedautomatically
Why this interestin verbs? Whatis the ideaandusageof a verb classification?Why is there
a focus on the semanticpropertiesof the verbs,and what doesthe term ‘semantic’ refer to?
And, lastbut notleast,why andhow is theclassificatiorperformedoy automatianeansVithin
this introductorychapterof the thesis,l will addresghe above questionsasa motivation and
definitionof my work.

Central Role of the Verb Theverbis an especiallyrelevant part of the sentencesinceit is
centralto the structureandthe meaningof the sentenceThe verb determineghe numberand
kind of the obligatoryandfacultative participantswithin the sentenceandthe propositionof the
sentencés definedby thestructuralandconceptuainteractionbetweertheverbandthesentence
participants.

For example,considerthe Germanverb liegen ‘to lie’. From the semanticpoint of view, the
verb describesa statewhich demandsan entity that lies and a placewherethe entity lies, as
obligatory participantsin the sentence.From the syntacticpoint of view, the entity is realised
asthe subjectof the sentenceandthe placeis realisedasa locative adwerbial. Example(1.1)
satisfiesthe demandsand provides(i) a subjectfor the verb, which is semanticallyselectedas
anentity which hasthe ability to lie: the cat,and(ii) a prepositionaphrasefor theverb,whose
headis alocative prepositiomrandsubcatgorisesa place:the sofa.

(1.1) Die Katzeliegt aufdemSofa.
‘The catliesonthesofa!

Given a verb, we intuitively realisethe lexically specificdemandson the verb usage,i.e. as

spealersof alanguageve know which kinds of participantsarecompatiblewith the selectional
preference®f a verb, and which are the possibilitiesto structurallyencodethe grammatical
functionsfor theparticipantsThereforetheverbtellsusthecoreinformationaboutthesentence.

1
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Lexical Verb Resourcesin Natural Language Processing Within the areaof Natural Lan-
guageProcessingNLP), computationabpplicationsdependon reliablelanguageesourcesAs
demonstratedh theabove example,verbsplay a centralrole with respecto the structureandthe
meaningof the sentenceso resource®n verbinformationare especiallyvaluable.But it is te-
diousandratherimpossibleto manuallydefinethe detailsof humanlanguageparticularlywhen
it comegto semantidknowledge.Therefore Jexical semantiadesourcesepresena bottleneckin
NLP, andmethoddor the acquisitionof large amountf semantidknowledgewith comparably
little manualeffort have gainedimportance.Within this thesis,| am concernedvith the poten-
tial andlimits of creatinga semantidknowledgebaseby automaticneanssemanticclassedor
Germarnverbs.

Lexical Semanticsand Conceptual Structure Whichnotionof lexical semantice&ndconcep-
tual structureis relevantfor my work? A verbis lexically definedby its meaningcomponents,
thoseaspectf meaningwhich areidiosyncraticfor the ver  But even thoughthe meaning
componentsare specificfor a verb, partsof the conceptuakemanticstructurewhich the verb
evokesmight overlapfor a numberof verbs. CompareExample(1.2) with Example(1.1). The
Germarnverbsitzen'to sit’ expresses differentstateasliegen‘to lie’; theverbsthereforedefine
differentlexical concepts.But it is possibleto definea more generalconceptuaktructureon
which the verbsagree:Both verbsdescribean entity anda locationwherethe entity is situated.
Theverbsagreeon this conceptualevel, andthe differencebetweerthe verbsis createdoy the
lexical semantiacontentof the verbs,which in this casedefinesthe specificway of beingin the
location. Theagreementn the conceptualevel is the basisfor definingverbclasses.

(1.2) Die Katzesitztauf demSofa.
‘The catsitsonthesofa!

SemanticVerb Classes Verbclassesreanartificial constructof naturallanguagevhich gen-
eraliseververbs.They represena practicalmeango capturdargeamountf verbknowledge
without definingthe idiosyncraticdetailsfor eachverh The classlabelsreferto the common
propertiesof the verbswithin the class,andthe idiosyncraticlexical propertiesof the verbsare
eitheraddedto the classdescriptionor left underspecifiedOn theonehand,verbclasseseduce
redundang in verbdescriptionssincethey encodehe commonpropertiesof verbs;ontheother
hand,verbclassexanpredictandrefinepropertiesof a verbthatrecevedinsufficientempirical
evidence with referencedo verbsin the sameclass.

Semantiorerbclassesrea sub-typeof verbclassesandgeneralisever verbsaccordingo their
semantigproperties.The classdefinitionis basedon a conceptuaktructurewhich comprisesa
numberof semanticallysimilar verbs.Exampledor the conceptuaktructuresarePositionverbs
suchasliegen‘to lie’, sitzen'to sit’, steherito stand’,andMannerof Motionwith a \eehicleverbs
suchasfahren‘to drive’, fliegen‘to fly’, rudern‘to row’.



But how canwe obtaina semanticlassificatiorof verbs,avoiding atediousmanualdefinitionof
theverbsandtheclasses?A semanticlassificatiordemands definitionof semantiqroperties,
but it is difficult to automaticallyinducesemantidfeaturesfrom available resourcesboth with
respectto lexical semanticsand conceptuaktructure. Therefore the constructionof semantic
classegdypically benefitsfrom a long-standindinguistic hypothesisvhich assertsa tight con-
nectionbetweerthe lexical meaningof a verbandits behaiour: To a certainextent,thelexical
meaningof a verb determinests behaiour, particularlywith respecto the choiceof its argu-
ments,cf. Levin (1993,pagel). We canutilise this meaning-behdour relationshipin thatwe
inducea verbclassificatioron basisof verbfeaturesdescribingverbbehaiour (which areeasier
to obtainautomaticallythansemantideaturespndexpectthe resultingbehaiour-classification
to agreewith asemanticclassificatiorto a certainextent.

However, it is still anopendiscussior(i) which exactly arethe semantideatureghatdefinethe
verb classes(ii) which exactly arethe featureghat definethe verb behaiour, and(iii) to what
extentthe meaning-behaour relationshipholds. Concerning(i), the semanticfeatureswithin
this thesisreferto conceptuatlasslabels. Relatedwork by Levin (1993)providessimilar class
labels,but shevariesthe semanticandsyntacticcontentof the labels;relatedwork in FrameNet
(Bakeretal., 1998;Johnsoretal., 2002)explicitly refersto the conceptualdeaof verbclasses.
The exactlevel of conceptuaktructurefor the Germanverbsneedsto be discussedvithin the
experimentsn thisthesis.

Concerning(ii), awidely usedapproactio defineverbbehaiour is capturedy the diathesisal-
ternationof verbs,seefor exampleLevin (1993);Dorr andJoneq1996);Lapata(1999);Schulte
im Walde(2000a);Merlo and Stevenson(2001); McCarthy(2001);Joanis(2002). Alternations
arealternatve constructionatthe syntax-semantimterfacewhich expresshe sameor a similar
conceptualdeaof averh In Example(1.3), the mostcommonalternationdor the Manner of
Motion with a \ehicleverbfahren‘to drive’ areillustrated. The participantsn the conceptual
structureareadriver, avehicle,adrivenpersoror thing,andadirection.Evenif acertainpartici-
pantis not realisedwithin analternationjts contribution mightbeimplicitly definedby theverh
In (), the vehicleis expressedassubjectin a transitve verb constructionwith a prepositional
phrasendicatingthedirectionof themovement.Thedriveris notexpresseavertly, but we know
thatthereis adriver. In (b), thedriveris expressedassubjectin a transitve verb construction,
againwith a prepositionalphraseindicatingthe directionof the movement. The vehicleis not
expresseabvertly, but we know thatthereis a vehiclefor thedrive. In (c), thedriveris expressed
assubjectin atransitve verbconstructionyith anaccusatie nounphrasendicatingthevehicle.
We know thatthereis a pathfor themovementbut it is not explicitly describedAnd in (d), the
driveris expressedissubjectin a ditransitve verb constructionwith anaccusatie nounphrase
indicatinga driven person anda prepositionaphrasandicatingthe directionof the movement.
Again, thevehicleis notexpresseavertly, but we know thatthereis a vehiclefor thedrive.

(12.3) (a) DerWagenfahrtin die Innenstadt.
‘The cardrivesto thecity centre.

(b) Die Fraufahrt nach Hause
‘The womandriveshome'.
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(c) Der Filius fahrt einenblauenkFerrari.
‘The sondrivesablueFerrari.

(d) Der Junge fahrt seinenvater zumZug
‘The boy driveshis fatherto thetrain!

Assumingthattheverbbehaiour canbe capturedy the diathesisalternationof the verb,which
aretherelevantsyntacticandsemantigropertiesonewould have to obtainfor averbdescription?
The syntacticstructuresarerelevantfor the agumentfunctionsof the participantsthe preposi-
tionsarerelevantto distinguishe.g. directionsfrom locations andthe selectionapreferencesf
the conceptuakntitiesarerelevant, sincethey determinethe participantroles. Thereforel will
chooseexactly thesethreefeaturelevelsto describethe verbsby their behaiour.

Concerning(iii), the meaning-behdour relationshipis far from beingperfect:lIt is notthe case
thatverbswithin thesamesemanticlassbehae thesameandit is notthecasethatverbswhich
behae the samearewithin the samesemantiaclass.Considerthe mostspecificconceptualevel
of semanticclassesaclassificatiorwith classe®f verbsynoryms?! But eventheverbbehaiour
of synoryms doesnot overlap perfectly sincee.g. selectionalpreference®f synoryms vary.
For example the Germanverbsbelommeranderhalten‘'to get,to receve’ aresynorymous,but
they cannotbe exchangedn all contets, cf. einenSdnupfenbelommen'to catcha cold’ vs.
*einenSnupfenerhalten Vice versa,considerthe examplethatthe two verbstéten‘to kill’
andunterrichten‘to teach’behae similarly with respecto their subcatgorisationproperties,
including a coarselevel of selectionalpreferencesuchasa groupor a personperformingan
actiontowardsanothemersonor group. They aresimilar on avery generalconceptualevel, so
one might expectverbswith suchsimilar behaiour to belongto the samesemanticclasson a
morespecificlevel of conceptuaktructure but this is notthe case.In conclusionthe meaning-
behaiour relationships valid to a certainextent,andit is aninterestingiaskby itself to find the
optimallevel of overlap. Eventhoughthe relationshipis not perfect,it supportsthe automatic
inductionof a semantioverbclassification.

Clustering Methodology Assumingthatwe are provided with a featuredescriptionfor verb
behaiour, how canwe obtaina semanticverb classification?l suggest clusteringalgorithm
which usesthe syntactico-semantidescriptionsof the verbsas empirical verb propertiesand
learnsto inducea semanticclassificationfrom this input data. The clusteringof the German
verbsis performedby the k-Meansalgorithm, a standardunsupervisedlusteringtechniqueas
proposedby Forgy (1965). With k-Means, initial verb clustersare iteratively re-oiganisedby
assigningeachverb to its closestclusterand re-calculatingcluster centroidsuntil no further
changegsake place. Applying the k-Meansalgorithmassumeshat (i) verbsarerepresentethy
distributionalvectors.l follow the hypothesighat‘eachlanguagecanbe describedn termsof a

1in this context, synorymy refersto ‘partial synorymy’ where synorymousverbs cannotnecessarilyoe ex-
changedn all contexts,ascomparedo ‘total synorymy’ wheresynorymousverbscanbeexchangedn all contets
—if anythinglik e ‘total synorymy’ existsatall (Buimann1990).



distributionalstructurej.e. in termsof the occurrencef partsrelative to otherparts’,cf. Harris
(1968),anddefinedistributional vectorsasverb description.And (ii) verbswhich arecloserto
eachotherin a mathematicallydefinedway are alsomore similar to eachotherin a linguistic
way.

k-MeansincludesvariousclusterparametersThe numberof clustersis not known beforehand,
sotheclusteringexperimentsnvestigatethis parameterRelatedo this parameters the level of
conceptuaktructure:the moreverb clustersare found, the more specificthe conceptualevel,
andvice versa. The clusteringinput may be variedaccordingto how much pre-processingve
invest.k-Meansis sensitve to theinput, andtheresultingclustershapeshouldmatchtheideaof
verbclasses! thereforeexperimentwith randomand pre-processedlusterinput 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 the naturallanguageclusteringapproactaredevelopedwith
referencdo a small-scalégGermarverbclassificatioranddiscusse@ndtestedon theacquisition
of alarge-scaleGermarverbclassification.

Verb ClassUsage Whatis the usageof the verb classesn NaturalLanguageProcessingp-
plications? From a practicalpoint of view, verb classegepresent lexical resourcefor NLP
applications.On the onehand,verb classeseduceredundang in verb descriptionssincethey
encodethe commonpropertiesof verbs: a verb classificationis a useful meansfor linguistic
researchsinceit describegshe verb propertiesandregularitiesat the syntax-semantimterface.
On the otherhand,verb classexan predictandrefine propertiesof a verb that receved insuf-
ficient empirical evidence,with referenceo verbsin the sameclass: underthis aspecta verb
classificationis especiallyuseful for the penasive problemof datasparseness NLP, where
little or noknowledgeis providedfor rareevents.Previouswork atthe syntax-semantimterface
hasproventhe usefulnes®f verb classes particularlythe Englishverb classificationby Levin
(1993)hasbeenusedfor NLP applicationssuchasword sensalisambiguatior{Dorr andJones,
1996),machinetranslation(Dorr, 1997),documentlassificationKlavansandKan, 1998),and
subcatgorisationacquisition(Korhonen2002b).

Automatic Induction of German SemanticVerb Classes:Task Definition | summarisehe
thesisissuedn anoveralltaskdefinition. This thesisis concernedvith experimentson theauto-
maticinductionof GermarsemantiozerbclassesTo my knowledge,no Germarverbclassifica-
tion is availablefor NLP applications Sucha classificatiorwould thereforeprovide a principled
basisfor filling a gapin available lexical knowledge. However, the precedingdiscussiorhas
shown that a classificationof verbsis an interestinggoal, but thereare moretaskson the way

which have not beenaddressedT he overall ideaof inducingverb classess thereforesplit into

thefollowing sub-goals.
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Firstly, I performan empiricalinvestigationof the practicalusageof the relationshipbetween
verbbehaiour andmeaningcomponentsAs saidbefore,it is still anopendiscussion(i) which
exactly arethe semantideatureshatdefineverbclasses(ii) which exactly arethe featureghat
defineverb behaiour, and (iii) to what extentthe meaning-behadour relationshipholds. This
thesiswill investigatethe relationshipbetweernverb featureswherethe semantideaturesefer
to variouslevels of conceptualstructure,and the syntacticfeaturesrefer to variouslevels of
verb alternationbehaiour. In addition,| will investigatethe practicalusageof the theoretical
hypothesisi.e. is therea benefitin the clusteringif we improve the syntax-semantimterface?

Secondlyl aimto developa clusteringmethodologywhichis suitablefor thedemand®f natural
languageAs describedbove, | applythehardclusteringtechniquek-Meansto the Germarnverb
data.l decidedo usethek-Meansalgorithmfor the clustering becausd is a standaralustering
techniquewith well-known properties.The readerwill learnthatthereareotherclusteringand
classificationtechniquesvhich mightfit betterto someaspect®of the verb classtask,e.g. with
respecto verbambiguity But k-Meansis a goodstartingpoint, becausdt is easyto implement
the algorithmandvary the clusteringparametersandthe relationshipbetweenparameterand
clusteringresultis easyto follow andinterpret.

Finally, | bring togetherthe insightsinto the meaning-behaour relationshipandthe experience
with clusteringjn orderto investigateheautomatiacquisitionof Germarsemantic/erbclasses.
As obvious from the discussionsthe clusteringoutcomewill not be a perfectsemanticverb
classificationsince(i) the meaning-behaour relationshipon which we rely for the clusteringis
notperfectand(ii) theclusteringmethods notperfectfor theambiguouverbdata.Butit should
be clearby now that the goal of this thesisis not necessarilyto obtainthe optimal clustering
result, but to understandvhatis happening.Only in this way we candevelop a methodology
which abstractgrom the given,small-scaledataandcanbe appliedto alarge-scaleapplication.

Contrib utions of this Thesis Thecontribution of my work compriseghreeparts.Eachof the
partsmaybe usedindependentlyrom the others for variouspurposesn NLP.

1. A small-scaléGermanverbclassification

| manuallydefine43 Germansemantioserb classesontainingl68 partly ambiguousser
manverbs.Theverbclassearedescribedntheconceptualevel andillustratedby corpus
examplesat the syntax-semantimterface. Within this thesis,the purposeof this manual
classificationis to evaluatethe reliability andperformanceof the clusteringexperiments.
But the size of the gold standards alsosufficientfor usagen NLP applicationscf. ana-
logical examplesfor EnglishsuchasLapata(1999); LapataandBrew (1999); Schulteim
Walde(2000a);Merlo andStevenson(2001).



2. A statisticalgrammamodelfor German

| describethe implementatiorandtraining of a Germanlexicalisedprobabilisticcontext-

freegrammar The statisticalgrammamodelprovidesempiricallexical information,spe-
cialising on but not restrictedto the subcatgorisationbehaiour of verbs. The empirical
dataareusefulfor any kind of lexicographiowork. For example,Schulteim Walde(2003a)
presentghe rangeof lexical datawhich are availablein the statisticalgrammarmodel,
concentratinggn verbandnouncollocations. And Schulteim Walde(2002b)describeshe
inductionof a subcatgorisationlexicon from the grammamodel,with Schulteim Walde
(2002a)referringto the evaluationof the subcatgorisationdataagainsimanualdictionary
entries.

3. A clusteringmethodologyfor NLP semantioverbclasses

| presentlusteringexperimentsvhich empiricallyanalyseandutilise the assumptiorof a
syntax-semanticelationshipbetweenverb meaningandverb behaiour. Basedon the ex-

perimentalresults,| definetherelevantaspect®f a clusteringmethodologywhich canbe
appliedto automaticallyinducea semanticclassificatiorfor Germanverbs. The variation
of the clusteringparameterdlustratesboth the potentialandlimit of (i) the relationship
betweernverb meaningcomponentsandtheir behaiour, and(ii) the utilisationof the clus-
teringapproacHor alarge-scalesemantioverb classificatioraslexical NLP resource.

Overview of Chapters Thechaptersaareorganisedasfollows.

Chapter 2 describeshe manualdefinitionof the small-scalegGermansemantioverb classesAs
saidabove, thepurposeof the manualclassificatiorwithin this thesisis to evaluatethereliability
andperformanceof the clusteringexperiments.The chapterintroduceghe generalideaof verb
classeandpresentselatedwork on verb classdefinitionin variousframevorks andlanguages.
The Germanclassificationis describedn detail, to illustratethe syntactic,lexical semanticand
conceptuapropertiesof the verbsandverb classesandto presenta basisfor discussionsbout
theclusteringexperimentsandoutcomesThefinal partof thechapterefersto theusageof verb
classesn Natural LanguageProcessingapplications,in orderto shav the potentialof a verb
classification.

Chapter 3 describeghe Germanstatisticalgrammarmodel. The model senes as sourcefor
the Germanverb descriptionat the syntax-semantimterface,which is usedwithin the cluster
ing experiments.The chapterintroduceshe theoreticalbackgroundf lexicalisedprobabilistic
contet-freegrammarsanddescribeshe Germamgrammadevelopmenandimplementationthe
grammarrainingandtheresultingstatisticalgrammamodel. Theempiricallexical information
in thegrammamodelis illustrated,andthe corepartof theverbinformation,the subcatgorisa-
tion frames areevaluatedagainstmanualdictionarydefinitions.
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Chapter 4 provides an overview of clusteringalgorithmsand evaluation methodswhich are
relevantfor the naturallanguageaskof clusteringverbsinto semantiaclasses.The chapterin-
troduce<lusteringtheoryandrelateghetheoreticabssumptionso theinductionof verbclasses.
A rangeof possibleevaluationmethodsaredescribedandrelevantmeasure$or a verb classifi-
cationaredetermined.

Chapter 5 presentshe clusteringexperimentsvhich investigatethe automaticinductionof se-
manticclassedor Germanverbs. The clusteringdataaredescribedoy introducingthe German
verbsandthe gold standardrerb classegrom anempiricalpoint of view, andby illustratingthe
verb dataandfeaturechoice. The clusteringsetup,processandresultsare presentedfollowed
by a detailedinterpretatioranda discussiorof possibilitiesto optimisethe experimentsetupand
performance.The preferredclusteringmethodologyis appliedto a large-scaleexperimenton
883 Germanverbs.The chaptercloseswith relatedwork on clusteringexperiments.

Chapter 6 discusseshe contritutionsof the thesisandsuggestslirectionsfor future research.
Themainfocusof thecontrikutionsinterpretsgheclusteringdata the clusteringexperimentsand

the clusteringresultswith respecto the empiricalrelationshipbetweenverb meaningandverb

behaiour, thedevelopmenbf amethodologyfor naturallanguageelustering andtheacquisition
of semantioverbclasses.



Chapter 2

German Verb Classes

This chapterdescribeshemanualcreationof Germansemantioserbclasses168partly ambigu-
ousGermarnverbsareclassifiednto 43 semantiaclassesThe verbclassesredescribecn the
conceptualevel andillustratedby corpusexamplesat the syntax-semantinterface. The pur
poseof the manualclassificatiorwithin this thesisis to evaluatethereliability andperformance
of the clusteringexperimentspothwith respecto (i) the underlyingrelationshipbetweernverb
meaningcomponentandverbbehaiour, and(ii) the usageof clusteringmethodologiedor the
automaticacquisitionof a high-qualityandlarge-scaldexical semantiacesource Besidesusing
the verb classificationasgold standardn the clusteringevaluationwithin this thesis,its sizeis
sufficient for usagein NLP applications,cf. analogicalexamplesfor Englishsuchas Lapata
(1999); LapataandBrew (1999);Schulteim Walde(2000a);Merlo andStevenson(2001).

Section2.1 introducesthe generalideaof verb classesaandillustratesthe Germanverb classes
aswell asrelatedtheoreticalwork on verb classedor variousframevorks and languages.In
Section2.2,the Germanverb classesareexemplifiedin somedetail, to illustratethe properties
aswell asthe similaritiesand differencesof verbsandverb classesandto presenta basisfor
discussionsboutthe clusteringexperimentsand outcomes.Section2.3 describesapplications
of verb classesn NaturalLanguageProcessingin orderto showv the potentialof a large-scale
verbclassification.

2.1 Idea and Definition of Verb Classes

In Section2.1.1,1 startwith anintroductionto the basicideaof verbclassesbeforethe German
verb classificationis presentedn Section2.1.2. Section2.1.3 describegelatedwork on the
creationof verbclassedor variousframevorksandlanguages.

9



10 CHAPTER?2. GERMAN VERB CLASSES
2.1.1 Ideaof Verb Classes

A classifications a mappingwhich assignobjectsto classesn sucha way that objectsin the
sameclassareassimilar aspossibleandobjectsin differentclassesreasdissimilaraspossible.
A classificationis a means(i) to reduceredundang in objectdescriptionsby referringto the
commonpropertiesof objects,and(ii) to predictandrefinepropertiesof anobjectthatreceved
insufficientempiricalevidence with referencdo objectsin the sameclass.

Verb classesare a naturallanguageclassificationwhich generalise®ver verbs. A priori, the
propertiesunderlyingthe verb classesnight be of variouskinds, semantic syntactic,morpho-
logical, aspectualetc. As introducedin Chapterl, this thesisconcentratesn a semanticverb
classificationl defineverbclassesvhich generaliseververbsaccordingo their semantiqgrop-
erties. The verb classlabelsreferto the commonsemanticpropertiesof the verbsin a classat
agenerakonceptualevel, andtheidiosyncraticlexical semantiqoropertiesof the verbsareleft
underspecified.

My constructiorof the Germanverb classess thereforebasedon semantiantuition. Verbsare
assignedo classesccordingo their similarity of lexical andconceptuameaningandeachverb
classis assigned semanticclasslabel. But asmentionedbefore,a long-standindinguistic hy-
pothesisassertatight connectiorbetweerthe meaningcomponentsf averbandits behaiour,
cf. Pinker (1989);Levin (1993). Becauseof the meaning-behdour relationshipat the syntax-
semantianterface,the verbsgroupedin oneclassshav a certainagreemenin their behaiour.
Eventhoughthe syntax-semanticelationshipis not perfect,the verb behaiour canin turn be
utilisedin orderto probefor classmembershiplexical propertiesvhich areinducedrom corpus
dataandcomputationatesourcesepreseng basisfor the automatianductionof verbclasses.

2.1.2 Verb Classification

In this sectionl presenthe manualclassificatiorof the Germanverbs.Withoutary doubt,each
readerwill disagreeon someaspectof the verb classeswhetherbecausef the classlabel or
becausef themembershipf averh | doneitherclaim completenessorageneraconsensusf

theverbclassesbut | amawareof the subjectve characteof the definition. The evidenceused
in the classcreationprocesswvas given by subjectve conceptuaknowledge,monolingualand
bilingual dictionaryentriesand corpussearch.The purposeof the manualclassificatiorwithin

this thesisis to evaluatethe reliability and performanceof the clusteringexperimentsn Chap-
ter5. In addition,the classificatiormight be usefulfor furtherpurposesn NLP applicationscf.

Section2.3.

| classified168 verbsinto 43 semanticverb classes.The classsizeis between2 and7, with an
averageof 3.9 verbsperclass.Eight verbsareambiguouswith respecto classmembershi@and
marked by subscripts.The classesncludeboth high andlow frequeng verbs,in orderto exer-
cisethe clusteringtechnologyin bothdata-richanddata-poosituations:the corpusfrequencies
of the verbsrangefrom 8 to 71,604. The classlabelsaregiven on two semantidevels; coarse
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labelssuchasMannerof Motion aresub-dvidedinto finer labels,suchasLocomotion Rotation,

Rush \ehicle Flotation. Thefine labelsarerelevantfor the clusteringexperimentsasthe num-

beringindicates.l tried to balancethe classificatiomot to includeary kind of bias,i.e. in the

classificationare no majoritiesof high frequentverbs,low frequentverbs,stronglyambiguous
verbs,verbsfrom specificsemanticareasgtc. Any biasin the classificationcouldinfluencethe

evaluationof clusteringmethods.

As mentionedbefore, the classificationis primarily basedon semanticintuition, not on facts
aboutthe syntacticbhehaiour. As anextremeexample,the Supportclass(23) containsthe verb
unterstiitzen which syntacticallyrequiresa direct object, togetherwith the threeverbsdienen,
folgen, helfenwhich dominantlysubcatgoriseanindirectobject.

German SemanticVerb Classes:

1. Aspect anfangenaufhdrenpeendenbeginnen,enden
2. PropositionalAttitude ahnendenlen, glaubenyermutenwissen
e Desire
3. Wish: erhofen, wollen, wiinschen
4. Need bedirfenpendtigenprauchen
5. Transferof PossessiolfObtaining) bekommen erhaltenerlangenkriegen
e Transferof PossessioliGiving)
6. Gift: geben]eihen,schenlen,spendenstiften,vermacheniiberschreiben
7. Supply bringen liefern, schiclen,vermitteln, zustellen
e Mannerof Motion

8. Locomotion gehenklettern,kriechen Jaufen,rennenschleichenywandern
9. Rotation drehenyotieren
10. Rush eilen,hasten
11. \ehicle fahrenfliegen,rudern,segeln
12. Flotation: flieRen,gleiten,treiben
e Emotion

13. Origin: argern,freuen
14. Expression heulen, lachen, weinen
15. Objection angstigengkeln, firchten,scheuen
16. Facial Expression gédhnengrinsenJachen, lacheln,starren
17. Perception empfindengrfahren, fuhlen,hdrenriechensehenwahrnehmen
18. Mannerof Articulation: flistern,rufen,schreien
19. Moaning heulen, jammernklagen,lamentieren
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20. Communicationkommunizierenkorrespondiererreden,sprechenyerhandeln
e Statement

21. Announcementankiindigenbekanntgebererdffnen,verkiinden
22. Constitution anordnenpestimmenfestlegen
23. Promise versichernyersprechergusagen
24. Observation bemerlen,erkennen erfahren, feststellenyealisierenyegistrieren
25. Description beschreibergharakterisierergarstellen, interpretieren
26. Presentationdarstellen, demonstrieremprasentiereryeranschaulichenorfiihren
27. Speculationgrubeln,nachdenkn, phantasierergpekulieren
28. Insistencebeharrenpestehen insistierenpochen
29. Teading: beibringen)ehren,unterrichtenyermitteln,
e Position
30. Bring into Position legen,setzenstellen
31. Bein Position liegen,sitzen,stehen
32. Production bilden,erzeugenherstellenhenorbringen produzieren
33. Renwation dekorieren,erneuernrenovieren,reparieren
34. Support dienen folgen,, helfen,unterstiitzen
35. QuantumChange: erhéhengrniedrigensenlen, steigernyergrof3ernyerkleinern
36. Opening 6ffnen,schlielRen
37. Existencebestehey existieren,leben
38. Consumptionessenkonsumierenlesen saufentrinken
39. Elimination: eliminieren,entfernengxekutierentdten,vernichten
40. Basis basierenberuhengriindenstiitzen
41. Inference folgern,schliel3en
42. Result egebengrnachsenfolgen,, resultieren
43. Weather blitzen,donnerndammernpieselnregnen,schneien

Regardingthe overall taskof automaticallyinducingthe verb classesthe readercould askwhy

| deliberatelycomplicatethe clusteringtask.| couldeither(i) definetheverbclasse®napurely

syntacticbasis,sincethe meaning-behdaour mappingis not perfect,and syntacticproperties
are easierto induce from non-annotateaorpusdatathan semanticproperties,so a syntactic
classificationwould be more promisingfor clustering. Or | could (i) definelarger classesof

verbs,suchthatthe distinctionbetweerthe classess not basedon fine-grainedverb properties
which are difficult to inducefrom corpusdata. In addition, | could (iii) disregard clustering
complicationssuchasverbambiguityandlow-frequeng verbs.
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But the overall goal is not to perform a perfectclusteringon the given 168 verbs, but to de-

velopaclusteringmethodologywhichis suitablefor thedemand®f naturallanguageandallows

the automaticacquisitionof a high-qualityandlarge-scaldexical semantiaesource.For that,

we shouldlearnas muchas possibleaboutthe practicalaspectof the theoreticalrelationship
betweenverbbehaiour andmeaningcomponents.

2.1.3 RelatedWork on Verb Classes

The currentsectiondescribegelatedwork on the constructionof verb classes.It startsby de-
scribinga Germanvaleng dictionary (Helbig and Schenlkel, 1969), which doesnot inducea
classificationof verbs,but doesprovide verbinformationon both the syntacticvaleny andthe
semanticdistribution of Germanverbs. The next part describescriteria for an aspectuatlas-
sificationsystemfor Englishverbs(Vendler,1967;Dowty, 1979). The lexicographicdatabase
framewnorks FrameNet(Baker et al., 1998; Johnsonret al., 2002) and WordNet (Miller et al.,
1990; Fellbaum,1998) have definedverb classedor English,andhave sincebeentransferedo
additionallanguagesThefinal sectionpresentsnulti-lingual semanticclassificationgor verbs,
whichreferto the syntax-semantimterfaceof verbpropertiesandwhich aredevelopedfor Nat-
ural LanguageProcessingsothey aremostsimilar to the backgroundf thiswork.

A Dictionary of Verb Valencyand Distrib ution

Helbig and Schenlkl (1969) do not induce a classificationof verbs, but provide information
on both the syntacticvaleny andthe semanticdistribution of Germanverbs,in the form of a
dictionary The purposeof the dictionaryis Germansecondanguageeaching. Therefore the
dictionaryconcentratesn the mostcommonandthe mostdifficult Germanverbs.

The dictionary containsapproximately500 verbs. The verb entriesare orderedalphabetically
Eachverbin the dictionaryis describedon threelevels: Level (i) definesthe numberof com-
plementdor the verb, distinguishingobligatoryandfacultative complement®n the basisof an
eliminationtest. The numberof obligatory complementss given without, andthe numberof
facultatve complementss givenwithin braclets. Level (ii) givesqualitative syntacticinforma-
tion, by namingthe kinds of complementshe verb maytake. Amongthe possiblecomplement
categyoriesare noun phraseswith casedefinition (Nom, Akk, Dat, Gen), prepositionalphrases
(Prep),adjectves (Adj) andadwerbs(Adv), verbalinfinitives (Inf) and participles(Part), and
subordinatedtlausegSent). Level (iii) thenassociateshe complementaith semantidabels,
providing selectionalpreference®n a coarselevel, suchas human(hum), or abstract(abstr).
Ambiguousverbsareassignednultiple verb entries. Multiple verb sensesredistinguishedoy
paraphrasesn level (i).
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Exampleentryfor achten‘to respectand‘to carefor, to payattention’:

l. achten (V,; = hochstatzerito respect’)
II. achten— Nom, Akk
[ll. Nom— 1. Hum: Die Schiler achtendenLehrer
‘Thepupilsrespectheteacher
2. Abstr: Die Universitat achtetdenForscher
‘Theunivesity respectsheresearcher
AKk — 1. Hum: Wir achtendenLehrer.
‘We respectheteader’
2. Abstr: Wir achtendie Regierung
‘We respecthe government
3. Abstr: Wir achtenseineMeinung
‘We respechis opinion
|. achten (V, = aufpassento take care,to payattention’)
II. achten— Nom, Prep/Sent,,/Inf
. Nom— 1. Hum: DasKind achtetauf die Worte desVaters.
‘Thechild paysattentionto thefathers words.
2. Abstr: Die Sculeachtetauf Punktlichleit.
‘Thesdool takescareof punctuality

Prep= auf,
Prepisr — hoselectionalestrictions: Er achtetauf dasKind, auf denHund,
aufdenBetrieb,auf dasPfeifen,auf die Shwierigkeiten
‘He paysattentionto the child, the dog, the companythewhistle

theproblems
Sent— Act : Der Lehrerachtetdarauf,dal3niemandabsdreibt.
‘The teachempaysattentionthat nobodycopies
Inf — Act : Der Lehrerachtetdarauf,verstandlich zusprechen

‘The teachepaysattentionto speakclearly.

The verb information Helbig and Schenlel provide is very similar to my verb descriptionto
follow, in that they describeand illustrate the possibleverb agumentson both the syntactic
andsemantidevel. The dictionary hasthereforebeenusedaspartof evaluatingthe statistical
subcatgorisationinformation,cf. Chapter3.

Aspectual Verb Classification

Vendler(1967)suggesta classificatiorfor Englishverbson basisof their aspectuaproperties.
He proposeghe four catgyoriesactivities, accomplishmentsachievementsstatesand demar
catesthe cateyoriesby aspectualerb propertiesaccordingto their restrictionson time adwer-
bials, tensesandlogical entailment. For example,actuvities but not statescanbe usedin the
progressie andasimperatves,asillustratedin Exampleq2.1)and(2.2).
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(2.1) Johnis runninghome.
*Johnis knowing theanswer

(2.2) Runhome!
*Know theanswer!

Dowty (1979)adjuststhe targetsof Vendlers classificatiorto verb phrasesnsteadof verbs.He
adoptsvVendlersverbclassesandprovidesanaspectalculusfor the classification.The calculus
is basedon a lexical decompositionahnalysisof the verb classeswhich takes into account
amorerefinedversionof restrictionson aspecimarkerscomparedo Vendler: Dowty uses(i) a
distinctionbetweerstatvesandnon-statvesbasednverbpropertiesuchasthetensebehaiour
(e.g. progressie usage,the habitualinterpretationof simple presenttense),the combination
with adwerbssuchasdelibeately, the appearancen pseudo-cleftonstructions(ii) restrictions
on the form andentailmentof time adverbials,and(iii) theinterpretatiorof verb phraseswith
indefinitepluralor mass-noumlirectobjects.Thedecompositionadefinitionof theclassesefers
to logicaloperatorsuchasCAUSE,BECOMEandDO. For example simplestatvesaredefined
by 7(ay, ..., a,), Simpleactiities aredefinedby DO («q, [7 (a4, ..., a)]), iInchoationof activity
is definedoy BECOME [DO (o, [mp(c, ..., an)])]-

NeitherVendlernor Dowty provide anexplicit classificationyather they suggesthoseproper
ties of verbswhich arerelevantfor a classificationasbasedon verb aspect.Their ideasappear
in variousstudiesof the lexical semantigoropertiesof verbs,e.g. Jaclkendof’s lexical concep-
tual structure(1983;1990), Pustejorsky’s event structure(1991;1995), Levin’s and Rappaport
Hovav’'slexical templateg1998),andEngelbeg’s lexical eventstructure(2000b;2000a).

FrameNet

The Berkeley FrameNetproject (Baker et al., 1998; Johnsonet al., 2002) producesframe-
semanticdescriptiongor Englishverbs,nouns,and adjectves. The descriptionsare basedon
Fillmore’s scenes-and-framesemanticqFillmore, 1977,1982), where a scenedescribeghe
conceptuakmbeddingf aword, andthe usageof theword is captureddy therangeof syntactic
andsemanticcombinatorypossibilities(framevariants). The aim of the projectis to document
therangeof combinatoryvalencesf eachword in eachof its sensesThe descriptionsouild a
computationalexicographicdatabaseesourcewhich containsbasicconceptuabtructurespar
ticipatingelementsandannotatedxamplesentencesRecentvork in Saarbriicknis in theearly
stageof a Germarnversionof FrameNe{(Erk etal., 2003),in orderto semanticallyannotatehe
GermanTIGERcorpus(Brantsetal., 2002).

The conceptuaktructuresn the databaseosita hierarchicalclassificationstructureon the En-
glishwords. A subframen the databaseaninherit elementandsemanticgrom its parent.An
exampleclassis the transportationframe, with one subframedriving. The role namesin the
framesarelocalto the particularconceptuastructure.
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Frame Transportation

Frame-Elements(Mcer, Means,Path)
Scene(Meoer move alongPath by Means)

Frame Driving

Inherit(Transportation)
Frame-Elements(Drer(=Mover), Vehicle(=Means)Rider(=Mover), Cago(=Mover))
Scenes(Dxier startsVehicle,Driver controlsVehicle,Driver stopsVehicle)

Grammaticafunctionsdescribehewaysin which theparticipantf a conceptuastructuremay
berealised.Thefunctionsareillustratedby annotateadorpussentencefom theBritish National
Corpus.Thefollowing examplesaretakenfrom (Baker etal., 1998).

FrameElements Example
Driver [p Kate]drove [p homel]in astupor
Driver, Path And thatwaswhy [ 1] drove[p eastvardsalonglLake Genea].
Driver, Rider, Path | Now [, VanCheelejwasdriving [ his guest][» backto the station].

A lexical entryin the databasés definedby its belongingto a conceptuatlass(suchasto drive
beinga memberof the transportatiorframe),the inheritedframeelementsanda list of valeng
patterndor therespectie entry, accordingto the corpusdata.

Thedetaileddescriptionof my Germanverb classegSection2.2) relieson FrameNets classifi-

cationideas.As in FrameNetthe semanticcontentof the Germanverb classess characterised
by the conceptuakmbeddingof the verbs,participantroles are defined,and corpusexamples
underlinethe classification.

WordNet and EuroWordNet

WordNetis a lexical semanticontology developedat the University of Princeton(Miller etal.,

1990;Fellbaum,1998). Theontologyorganise€nglishnounsyerbs,adjectvesandadwerbsinto

synorymousconceptuatlasseswhich areconnectedy lexical andconceptuatelationssuchas
hyporymy, hyperrymy, merorymy, etc. Thehyperrym-hyporym relationimposesa hierarchical
structureontheontology Wordswith severalsenseareassignedo multiple classesThelexical

databasés inspiredby psycholinguistiacesearcton humanlexical memory

The WordNetverb classesaredescribedy (a) the verbsin the classeshemseles,possibly(b)
acommenton the classconcept,c) syntacticframetypes,andpossibly(d) examplesentences.
Within WordNet1.5, atotal of 14,734Englishverbswith 25,768verb sensesreclassifiedinto
11,363verbconceptsThefollowing exampleillustratesthe nine sense®f the verbto drive, ac-
companiedyy therespectre synoryms,the commentsframetypesandsuperordinatedclasses,
i.e. hyperrym conceptsndicatedby ‘=". WordNetis known for definingsensen a rather
fine-grainedbasis.It provideslittle syntacticinformation;the frametypesaregivenanintuitive
notation.
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1. Concept: drive, operatea vehicle
Comment drive acaror bus,for example
Frame somebody ssomething

Hierarchy drive, operatea vehicle
= operatecontrol
= manipulate
= handle palm
= touch
2. Concept: drive, motor
Comment travel in avehicle
Frames somebody s,somebody sPP
Hierarchy drive, motor
= travel, go, move,locomote
3. Concept: drive
Comment causesomeonar somethingo move by driving
Frames somebody ssomebodyPR somebody ssomethingPP

Hierarchy drive
= move, displacemake move

Example Shedrove meto school everyday:

4. Concept: force run, drive, ram
Comment physicalor metaphorical
Frame somebody s somethingPP

Hierarchy force,run, drive,ram
= thrust
= push,force
= move, displace make move

Example Sherammedher mindinto focus.

5. Concept: drive
Frame somebody ssomebodyo INFINITIVE

Hierarchy drive
= induce,stimulate causehave, get,make

Example He drovemeto divorce mywife.
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6. Concept: drive
Comment to compelor forceor urgerelentlesslyor exert coercve pressuren
Frames somebody ssomebodysomething ssomebody

Hierarchy drive
= coercepressureforce
= compel,oblige,obligate
= induce,stimulate causehave, get,make

Example Sheis drivenby her passion.

7. Concept: tug, labor, labour, push,drive
Comment exertoneself
Frame somebody sto INFINITIVE

Hierarchy tug, labor, labout push,drive
= fight, struggle
= try, seekattempt.essayassay
= act,move, take measuredake stepstake a step,take action,
performanaction,do something

Example Shetuggedfor yeaisto make a decentiving.

8. Concept: pull, drive
Comment of acar
Frame somethings ___ ing PP

Hierarchy pull, drive
= travel, go, move,locomote

Example Thevanpulledup.

9. Concept: drive, ride
Comment have certainpropertiesvhendriven
Frame something s Adjective/Noun
Example My new truck driveswell.

The idea of WordNet hasbeentransferedto other languageghan English, most extensvely
within theframework of EuroWbrdNet(Vossen1999). Multi-lingual wordnetsarecreatedor the
language®utch, Italian, Spanishfrench,German,CzechandEstonian.They arelinkedto the
EnglishWordNetversionl.5. Thewordnetauseasharedop-level ontologyandareconnectedby
aninter-lingualindex. For GermantheUniversityof Tubingens developingthe Germarversion
of WordNet,GermaNetHampand Feldwey, 1997;Kunze,2000); the GermaNetversionfrom
October2001containss,904verb concepts Comparedo my verbclassificationtheverbsense
distinctionsin GermaNetaremorefine-grainedsincethey arebuilt on aconceptof synorymy.
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Multi-Lingual SemanticVerb Classes

Thefollowing paragraphpresensemanticerbclassificationsvhichreferto thesyntax-semantic
interface of verb properties. Differently to the FrameNetand WordNet approachesthe verb
classearenotincludedin alargerframenork.

German Verb Classes:A Classificationfor LanguageLearners Schumachef1986)defines
a classificationof approximatelyl,000Germanverbsandverbalexpressionsaccordingto the

verbs’syntacticandsemanticharacteristicsLik ethevaleng dictionaryin HelbigandSchenlel

(1969),the purposeof the classifications Germansecondanguageeaching.Schumachedis-

tinguishesseven ‘semanticfields’ and dividestheminto sub-fields. The verbsin the fields are
groupedrom the generato the specific,andfrom the simpleto the complex.

AllgemeineExistenz'generalexistence’
SpezielleExistenz'specificexistence’
Differenz‘difference’
RelationundgeistigedHandeln‘relation andmentalact’
Handlungsspielraunscopeof acting’
SprachlicheAusdruck’languageexpression’

No o bk wdPR

Vitale Bedirfnissévital needs’

The syntacticenvironmentof the verbsis definedby obligatory and facultatve complements.
Among the possiblecomplementarenominatve (NomE), accusatie (AKKE), genitive (GenE)
anddativecomplementg¢DatE),andprepositiona(PrepE) adwerbial(AdVE), predicatve (PredE)
andverbatve complementgVerbE).Thedistinctionbetweerobligatoryandfacultatve comple-
mentsis basedon eliminationtests;facultatve complementsare marked by braclets. The se-
manticervironmentof the verbsis describedby conceptuaparaphrasesf the syntacticusage,
idiosyncraticselectionabdescription®f complementsexamplesentenceandidiomatic expres-
sions.A morphologicatomponents includedby listing wordformationsbasedntherespectre
verbentry,

An exampleverb entry is given by anfangen ‘to begin, to start’, which is assignedo the se-
manticfield of specificexistence(sub-field: existentialsituation).As in FrameNe&andmy verb
classificationto follow in moredetail, Schumacheformulatesa conceptuatescriptionfor the
verb classeswhich providesthe semantidasisof the classesThe conceptsaarethenillustrated
by semanticand syntacticproperties. The absolutenumberof classesthe relatve numberof
classexomparedo the numberof verbs,andthe thematicvariety of classesandverbsis more
restrictedthanin my classification Giventhelarger numberof verbsperclassthe classexom-
prise lesssemanticcontentthan my classesandthe syntacticbehaiour of the verbsis more
variablewithin a semanticclass.
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Lemma: anfangen
Principalforms: fangtan—fing an—hatangefngen
Verbalcomplex: anfangen
Construction: NomE (AdvE)
Structuralexample: DerXyome fangt(andemy 44, 5) an.
X Nomp DEYINS (With Y 44,5).
Paraphrase: x existiertany, undalle Punkte andenenx aulR3erdenexistiert,

sindy nachgeordnet.
‘X existsaty, andall pointsof timeswhenx existsin addition
arefollowingy.
Selectionabescription: NomEX: Individuum,dasimmeranPunktenexistiert
‘individual thatexistsat specificpointsof times’
AdVE y: Parameterpunktimuy, @npas, b€ipas, iNpas, Mitpe:, €tc.
‘parametelpoint expressedy ...
Remark: meistgilt: y ist Teil vonx.
Die Symphonid¢angtmit demPaukenstilag an.
usuallyvalid: y is partof x.
Thesymphonystartswith thebassdrum.
Passve construction:  no passve possible
Examplesentences: Wb fangtder Weltraumuberhauptan?

Die Sahefangtum16 Uhr an.
Idiomaticexpression: Dasfangtja gut/sdqidnan!
Word formation: der Anfang anfanglid, anfangs
Othermeanings: e anfanggnasmodalverb

e etwas/jemand&ngtan zu+ infinitive
e anfangnmit etwas

German Verb Classes:A Verb ProcesLlassification BallmerandBrennenstuh{1986)clas-
sify approximatelyl3,000commonGermarverbsaccordingo theirmeaning.Theclassification
is basedon processmodels,whichin turn compriseclasse®f verbsdesignatinghe phaseof a

processj.e. aninitial situation,a transitionfrom initial to endsituation,an endsituation,pre-

conditions,results,andconsequences/erb meaningis definedasthe participationof the verb

within a processandthe verb classeswithin a modelrealisethe models processwith all its

sequentiallyand alternatvely proceedingsub-processed-or example,the life modelrefersto

the existenceof living organismsandcontainsl3 verbs,eachrepresenting procesgartof the

modelandthereforeconstitutingandistinctverbclass.

The syntaxof the verbswithin a classis given by a single agumentconstructionwhich char

acteriseghe syntacticembeddingpf the respectie verb with respecto the classmeaning.The
syntacticcategoriescomewith roughselectionatlescriptionssuchasetwas something’ ,jemand
‘somebody’,pflanzlich ‘plant’, or Vorgang‘process’,anda valeny numberfor the numberof

arguments.The verbswithin a classmightdiffer in their syntacticbehaiour.
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Lebensmodellife model’:

gezeugiverden ‘to beconceved’

im Embryo-Stadiunsein ‘to beanembryo’
geborenwerden ‘to beborn’

Kind sein ‘to bechild’
aufwachsen ‘to grow up’
pubertieren ‘to bepubescent’
sicheinleben ‘to settlein’
sichpaaren ‘to matewith someone’
Nachlommenhaben ‘to have descendants’
leben ‘to live’

altern ‘to age’

sterben ‘to die’

tot sein ‘to bedead’

Thereis atotal of 44 models.A classexamplewithin the Lebensmodellife model’is givenby
the classaufwadhsen‘'to grow up’, with someexampleverbs.

aufwadisen'to grow up’

aufwachserito grow up’ jemandl
werden'to become’ jemandl
ranken‘to etwine’ pflanzlichl
wuchern‘to proliferate’ pflanzlichl
sichentwickeln ‘to develop’ jemandl

Theclassificatiorby BallmerandBrennenstuhis closeto my classificationn thatit is basically
organisedby verb meaning,but the meaningrefersto a procesddentificationinsteadof a con-
ceptualdefinition. In addition,in contrasto my verbclassapproachhereis lessemphasi®nthe
varietyof verbbehaiour andthe syntax-semantimterface.Neverthelessit mightbeinteresting
to usetheir classificatiorasgold standardn comparisorto my classification.

English Verb Classes Levin (1993)hasestablishec detailedmanualclassificatiorfor 3,104
Englishverbs,basedon theassumptiorthat

[...] thebehaviorof averb,particularly with respecto the expressionandinterpre-
tation of its argumentsjs to a large extentdeterminedby its meaning Thusverb
behaviorcanbeusedeffectivelyto probefor linguistically relevantpertinentaspects
of verbmeaning

Levin (1993,pagel)

The classificationconcentrate®n the idea of verb alternations:In a first part, Levin defines
a rangeof 79 possibleverb alternationsn English, suchasthe unspecifietbbjectalternation
in Example(2.3) wherethe verb alternatedetweena transitve usagewith a direct objectand
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anintransitve usageomitting the object; the subjectrole is identicalin both syntacticerviron-
ments.Levin’s definition of alternationgefersto the syntacticembeddingf the verbsandtheir
obligatoryandfacultatve complementsaswell asto informal semantiaole descriptiondor the
participatingframe complements.The explicitnessof the alternationdescriptionsvariesfrom
caseto case.Levin lists all Englishverbsparticipatingin eachalternation.

(2.3) Mike atethecale.
Mik e ate.

In asecondpart,Levin definesa hierarchicakystemof semantiozerbclassesvith 49 majorverb
classesanda total of 191 sub-classesEachclassis accompaniedby the verbsin the classand
the alternationswhich the verbsof the classtypically undego; exceptionsaswell asnegative
evidencearemarked. Theverbbehaiour therebyprobesfor meaningaspects Multiple senses
of verbsarerepresentetly multiple classassignmentEventhoughLevin explicitly statesn the
beginningof herbookthatthe semanticlassdefinitionsarebasednthealternationsexceptions
to the alternation-basedlassificatiorshav thatthe syntax-semantimterfaceis imperfect.

An exampleof the Levin classess the classof give verbs,a sub classof verbsof chang of
possessian

Class Give

Classmembers
feed,give leaselend,loan, pass pay, peddle refund,renderrent,repay sell, serve trade

ClassProperties

1. They lentabicycle to me.
2. *They lentabicycle nearme/ behindme.

3. Dative Alternation:
They lentabicycleto me.
They lentmeabicycle.

4. *Fulfilling Alternation:
They lentabicycleto me.
*They lent mewith a bicycle.

5. *Causatie Alternations:
They lentabicycleto me.
*A bicycle lent (to me).

ClassComments Theseverbsof changeof possessiodisplaythe dative alternationthough
theremay be somedifferencef opinionconcerningvhethersomeof theverbsactually
arefoundin thedoubleobjectconstruction Althoughthe prepositionaphrases optional
with someof theseverbs,whenit doesappearit mustbe headedy the prepositiorto.




2.1. IDEA AND DEFINITION OF VERB CLASSES 23

My definition of Germanverb classeds very closeto Levin’s approach. Both classifications
are primarily basedon semantidntuition, andthe semanticclassesare underlinedby the verb
behaiour and possibleembeddings.Concerningconceptuainformation and selectionalpref-
erenceslevin commenton theminsteadof providing systematidabels. Levin’s classification
hasbeenwidely usedin NaturalLanguagdProcessingpplicationsasSection2.3will illustrate.

French Verb Classes Saint-Dizier(1996; 1998) definescontexts for 1,673 frequentFrench
verbsenseswhich areusedto classifythe verbsinto equivalenceclasses.The contets capture
the alternationbehaiour of the verbs,in thatthey containa setof syntacticframeswhich are
subcatgorisedby theverbs,prepositionaphrasenformation,andthematicroles. The scopeof

acontet is the proposition.Therangeof contexts for Frenchhasbeenderivedfrom the English
alternationdy Levin (1993),from Frenchsyntacticdescriptionscorpusdataandlinguistic in-

tuition. Saint-Dizierdefinesabout200 differentcontexts in Prolog notation. Verbswith exact
overlapin the context definitionareassignedo a commonclass.The methodresultsin atotal of

953verbclasseswith alarge numberof singletonsandan averageof 2 verbsperclass.

Saint-Dizierdescribeshe context informationasmainly syntactic;in addition,the contects con-
tain prepositionalinformationand thematicrole definitions. He evaluatesthe resultingclassi-
fication againstthe WordNet verb classespy calculatingthe largestintersectionbetweenhis
verbclasseandtheWordNetclassesSaint-Diziershavsthatthe greatethe numberof contets
associateavith acontet verbclassthemorehomogeneous theclasswith respecto WordNet.

The Frenchverbclassinformationis similar to my Germarnverbclassesn thatthe contet defi-

nition containghevarietyof syntacticframes prepositionalnformation,andthematicroles. But

Saint-Dizierdoesnot directly relatethe syntacticto the semantidnformation,andthe thematic
roles are taken from a restrictedset, without idiosyncraticrelation to the differentverbsand

frametypes.In addition,sincethe verb classesequireexactoverlapof the context information,
heobtainsalargenumberof singletonscomparedo e.g.theLevin classesndmy classification,
which allow idiosyncraticirregularitiesandthereforeresultin largerverbclasseon average.

SpanishVerb Classes Fernandezyarti, VazquezandCastellbn1999)andVazquezfernan-
dez,CastellbnandMarti (2000)present verbclassificationwhich sharegshebasicassumptions
with Levin (1993): Verbmeaningandverbbehaiour arerelated,andsemantianformationcan

beinferredfrom the syntacticverbbehaiour.

Véazquezet al. (2000)classify Spanish,Catalanand Englishverbsin parallel. Approximately
1,000verbsfrom eachlanguageareassignedo verbclassesThecharacteristicsef theclassesre
definedby common(i) meaningcomponents(ii) eventstructureand(iii) diathesisalternations:
(i) Themeaningcomponentarebasedon ideasby Talmy (1985)who addressethe systematic
relationsin languagebetweenexical meaningandsurfaceexpress.Vazquezet al. distinguish
themeaningcomponentgarriedby alexical item andthe meaningcomponentsvhich areadded
syntagmaticallyoy theitem’s complements(ii) Theeventstructuredistinguishe®nly statesand
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events,andis orientedtowardsPustejosky (1995),decomposingn eventinto sub-e/entsand
specifyingthe temporalrelationsbetweenthe sub-&entsandthe participants.(iii) Concerning
diathesisalternationsVazquezet al. deliberatelykeepto nine very generalalternationtypes
suchas causatre and passve, comparedto the large numberof fine-grainedalternationsby
Levin (1993).

Accordingto the verb propertiesthe verbsareassignedo two major semanticclasseschange
of stateandtransfer with approximately600and400verb memberdor eachlanguagerespec-
tively. Applying arefiningmechanisnby more specificalternationcombinationsthe verbsare
groupedinto 14 sub-classesTheverbclasseshawv differentdegreesof homogeneity A rough
descriptionof the change of stateclassis given,astakenfrom Fernandeztal. (1999).

Class Change of State

Meaningcomponentsentity/initiator

Eventstructure
e event
e, resultingstate
€ <&

Diathesisalternations

1. Anticausatve:
Theheathasmeltedtheice.
Theice hasmelted.

2. Aspectuabpposition:
[event :] Mariadanceghetango.
[state :] Mariadanceghetango(very well).

Theclassifications very similarin its ideasto Levin (1993),with the exceptionthatit takesinto
accountvarioussyntactic,semanticandaspectuapropertiesanddeliberatelyconcentratesn a
moregeneralverbgrouping.

JapaneseVerb Classes Oishi and Matsumoto(1997) perform a two-dimensionalsemantic
classificationof Japaneseerbs. In the thematicdimension,858 verbswith more than50 ex-
ampleswithin the EDR Japanes€ooccurrenc®ictionary areclassifiedaccordingto their case
marking particle patterns.For example,the Japanesé&ranslationsof be lost, becomeclear, get
fewer, decreaserise areassignedo onethematicclasssincethey agreen the caseparticlecom-
binations< ga > and< ga, ni >. In theaspectuatlimensiontheJapanesadwerbsareclassified
accordingto the aspectuatlassof verbsthey modify; for example,continuanceadverbsaread-
verbswhich canmodify both a stateanda procesqwith referenceo Pustejosky, 1991). The
verbsareclassifiedaccordingto the combinationof adverb classeghey allow for modification;
for example,the verbsbe settled,deciease becomdarger, occur areassignedo oneaspectual
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classsincethey agreein allowing transitionandquantityadverbsfor modification. Combining
thethematicandaspectuaverbclassificationsesultsin asemanticclassificatiorof the Japanese
verbs,whichis illustratedby Lexical ConceptuabtructuregJaclendof, 1990).

2.2 ClassProperties

After the brief introductionof the Germanverbclassesanda descriptionof relatedwork onverb
classcreationin variousframewnorks and languagesmy manualverb classesare exemplified
in somedetail,to illustratethe propertiesaswell asthe similaritiesanddifferencedetweenhe
verbsandverbclassesandto presenabasisfor discussiongbouttheclusteringexperimentsand
outcomesAs saidbefore theclassdescriptions closelyrelatedto Fillmore’s scenes-and-frames
semanticsascomputationallyutilisedin FrameNetEachverbclassis givena conceptuakcene
descriptionwhich captureshe commonmeaningcomponent®f the verbs. Annotatedcorpus
exampledllustratetheidiosyncraticcombination®f verbmeaningandconceptuatonstructions,
to capturethevariantsof verbsenses.

Eachverbclassfrom Section2.1.2is repeatedaccompaniedtby the verbs,a frame-semantide-
scription,andannotatectorpusexamples.The frame-semanticlassdefinition containsa prose
scenedescription predominanframeparticipantandmodificationroles,andframevariantsde-
scribingthe scene Theframeroleshave beendevelopedon the basisof alarge Germamewspa-
percorpusfrom the 1990s.I do not claim objectve agreementn therole andnamedefinitions,
but rathertry to capturethe scenedescriptionby idiosyncraticparticipantnamesanddemarcate
majorandminorroles. Sincea scenamight be activatedby variousframeembeddingsl, list the
predominanframevariantsasfoundin the corpus,markedwith participatingroles,andat least
oneexamplesentencef eachverb utilising the respectre frame. Verbsallowing therespectie
framevariantare marked by ‘+’, verbsallowing the frame variantonly in compaly of an ad-
ditional adwerbial modifier aremarked by ‘+,4,’, andverbsnot allowing the framevariantare
marked by ‘—’. In the caseof ambiguities framevariantsare only givenfor the sense®f the
verbswith respecto theclasslabel.

Thenumberof examplesdoesnot correspondo the empiricalrealisationof the verb-framevari-

ants,but is restrictedby spacerequirementsin addition,the examplesentenceareabbreiated
suchthatthey fit into oneline. Relevantclauseparticipantsarekeptin the sentenceandif space
allows somecontext is displayedaswell. Only therelevantverbsof the classandits participants
areindicated context informationis left unmarled. Discontinuousolesobtainanidenticallabel,

€.0.[ rote2 Das], denkt[ roe1 €r], [ rote2 iSt eineFalle].

The frame variantswith their roles marked representhe alternationpotentialof the verbs,by
connectingthe different syntacticembeddingdo identical role definitions. For example, the
causatre-inchoatve alternatiomassumeshe syntacticembeddings xay- andny-, indicatingthat
thealternatingverbsarerealisedoy atransitve frametype (containinganominatve NP ‘n’ with
role X andanaccusatie NP ‘a’ with role Y) andthe correspondingntransitve frametype (with a
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nominatve NP ‘n’ only, indicatingthesamerole Y asfor thetransitve accusatie). Passvisation
of averb-framecombinationis indicatedby [P].

The frame definitionswill be introducedin detail in Chapter3, which presentghe potential
of the statisticalgrammarin frame informationinduction. In orderto understandhe frame
variantsin thefollowing classdescriptionthereadelis referredto AppendixA, whereall frame
variantsandillustrative examplesarelisted. In caseof verbssubcatgorisingfor a specificPR
detailedprepositionaphrasdanformationis indicatedby caseandprepositionsuchas‘Dat.mit’,

‘Akk.far'.

In additionto the scene-and-frameescriptions| assigneachclasscomparablelasslabelsfrom
Levin’s EnglishandSchumaches Germanverbclassificationgcf. Section2.1.3),if suchexist.
Thelabelsaregivenasaguide.If verbclasseslo nothave acounterparin Levin or Schumacher
it meanghatthey fail to classifytherespectie verbsin therespectie sense.

Lastbut not least,in contrastto my own examplesentence this thesis,the corpusexamples
aregivenin ‘the old Germanspellingnotation’,sincethe nevspapeicorpusdatesrom thetimes
beforethe spellingreform. Therefore the reademmight notice spellinginconsistenciebetween
my own andthe corpusexamples.| do not give translationsof the corpusexamples,sinceon

the one handthis would go beyond the scopeof this work, andon the otherhand,the relevant
informationis illustratedby the combinationof classlabelandrole marking.
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Class1: Aspect
Verbs anfangen,aufhdren,beendenbeginnen,enden

Scene [ An event] beginsor ends,eitherinternally causedr externally causedy [; aninitia-
tor]. Theeventmaybe specifiedwith respecto [ tense] ], location],[ x anexperiencer]or [r
aresult].

FrameRoles I(nitiator), E(vent)

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

Levin class 55.1(AspectuaMerbs— Beagin \Veerbs)

Schumacheclass 2.1 (Verbender speziellerExistenz— Verbender Existenzsituierung)
beendens not classified.
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ParticipatingVerbs& CorpusExamples

+ anfangenaufhérenpeginnen/ +,4, endery — beenden

Nunabermu3[ g derDialog] anfangen

... bevor [ g derGolfkrieg] angefangenrhatte...

... damit[ g die K&mpfe]aufhoren.

Erstmul3[  dasMorden]aufhoren.

[ e Der Gottesdienstbeginnt.

[ DasSchuljahr]beginnt [1 im Februar].

[x Fardie Flichtlinge]beginnt nun[ g ein Wettlaufgegendie Zeit].
[ SeinkurzesZwischenspielpeiderWehrmachendete... [z glimpflich].
[ Die Ferien]enden[ gz mit einemgrofl3enFest].

[E Druckkunst]... endet[ g beimgutenBuch].

[ Die Partie]endete[ g 0:1].

[ An einemBaum]endetein Héchst[ g die Flucht] ...

[ DerlInformationstag].. endet[r um 14 Uhr].

ny

+ anfangenaufhérer/ — beendenbeginnen,enden

[ Die Hauptstadtinul3anfangen

... daf3[; er] [ pUnktlich] anfing.

Jetztkdnnen[; wir] nichteinfachaufhoéren.
Vielleichtsollte[; ich] aufhérenundnochstudieren.

Ny ag

+ anfangenpeendenbeginnen/ - aufhdérengenden

Nachden; wir] [ die Sachelangefangerhaben,
... [1 er] versucht[ g ein neued_eben]anzufangen
[ Die Polizei] beendetd g die Gewalttatigkeiten].
[T NachdemAbi] beginnt[; Jens][ 1. in Frankfurt][g seineLehre]...

ny ag [P]

+ anfangenpeendenbeginnen/ - aufhdérengenden

Wenn|g die Arbeiten][r vor demBescheidlangefangenwerden...

Wahrend x fur Senna] g dasRennenpeendetwar ...

[ DasDurcheinanderdaseszu CDU-Zeitengegeberhabe,[seibeendetworden.
... ehe[ g einemilitarischeAktion] begonnenwird ...

nIiE

+ anfangenaufhérenpeginnen/ - beendenenden

[r Ich] habenadmlich[ g zu malen]angefangen

[1 lch] habeangefangen[ g Hemdernzu schneidern].
[r Die Bahn]will [z 1994]anfangen[g zu bauen].

... daf3[; derAlkoholiker] aufhort [g zutrinken].

... daf3[; die Sauglingekinfachaufhdren[g zuatmen].

In dieserStimmungbegannen[; Manner][ g aufdenStralRerdenTangozu tanzen]...

[r Tausende&on Pinguinen]beginnen|[ g dortzu briiten].

n; pg:Dat.mit

+ anfangenaufhérenpeginnen/ — beendenenden

Erstals[; derversammeltéofstaat][ g mit Klatschen]anfing,

Aber[; wir] musserendlich[g damit]anfangen

[r DerAthlet] ... kann... [ mit seinemSport]aufhdren.

... muteroch[; viel mehrFrauen] g mit ihrer Arbeit] aufhoren...
Schliel3lichzog[; er] einenTrennstrichbegann[g mit demSelbstentzug]..
[ Man] beginne[ g mit eherkatharsischelVerken].

ny pg:Dat.mit[P]

+anfangenaufhdrenpeginnen/ - beendenenden

Und [ mit denUmbauarbeitenkénnteangefangenwerden.

[ Mit diesemungerechteiiKrieg] mu3sofortaufgehdrt werden.

[T Vorher]dirfe[ g mit der Aufloésungder Szeneichtbegonnenwerden.

... da[ g mit demUmbau][r frihesten€&EndedesJahrespegonnenwerdenkann.
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Class2: PropositionalAttitude
Verbs ahnendenlen,glaubenyvermutenwissen

Scene [z Somebodyhasa propositionakttitudewith respecto [ something].Theremightbe
aprojectionof theattitudeonto[ » somebody].

FrameRoles B(eliever), T(heme)

ModificationRoles P(atient)

Levin classes29.4/5(\erbswith PredicativeComplements» Declare Verbs/ Conjectue Verbs)

Schumacheclass 4.11(\VerbenderRelationunddesgeistigenHandelns— Verbender Aufmerk-
samieit)
Only denlenis classified.
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I Frame

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

Np

+ denlken,glaubery = ahnenyermutenwissen

... [ der]langfristigdenkt undinvestiert...
[B Er] hatzuviel gesehenym zu glauben

Ngp ar

+ ahnenyermutenwissen/ — denken,glauben

... alsahne[g er][r seinspateresSchicksall...

[ B Boeing]vermutet hingegen[r nur eineNachfragevon wenigenhundertStick].
[T Was]vermuten [p Sie]?

[B HOIscherjwul3te [ das].

[T DenRest]wissen[ g die Gotter].

ng ar [P]

+ vermuten/ — ahnendenlen,glaubenwissen

... Werkstatten[r die]in Speg/er, Konstanaind Esslingerselbstvermutet werden...
Der Coup,hinterdem[7 Suhartolselbstvermutet wurde...

ng pr:Akk.an

+ denlken,glaubenry = ahnenyermutenwissen

[s Doyé] denkt vor allem[7 an Strickwaren]...
Ob|[ g sie][r andenFrieden]glauber?
[B Choagyal] glaubt [ andie Reinkarnation].

ng pr:Dat.in

+ denken/ - ahnenglaubenyermutenwissen

... [ der]ausschlieRlick in Dollar] denkt.

np pr:Akk.um

+ wissen/ - ahnendenlen,glaubenyermuten

[B Jeder]... wisse[r umdie SchwierigleitendeslLebenshaltungsistenindaes].

Ng S-2r

+ denken,glaubenyermutenwissen/ — ahnen

[T Dasindwir nun],dachte[ g Berence]..
Weil [ g sie]glauben [ in derLeichtigkeit liege eineOberflachlichleit] ...

[ DasUnternehmenyermutete, [ ein Materialfehler... habezu demUngliickgefiihrt].

... LB ich] weil3, [r amEndedesWegeskonntedie Nummereinsstehen].

ng s-dasg

+ ahnendenlen,glaubenyermutenwissen

[B Niemand]ahnte, [ dalimandamitdenKernder Sachegetrofen hattel].

[B Ich] denke, [ daRdie Zeit reif war] ...

[s Wir] glaubennicht, [z dal3sichderVersuchohnenwurde]...

[s Die Polizeilvermutet, [r daRRdie TaterSeparatistedesBodo-\blkssind] ...
[B Wir] wissenjetzt, [y dalRidasWetter... einirreversiblerProzel3st] ...

Np S-Wr

+ ahnendenlen,glaubenwisser/ — vermuten

[B Wer esnichtkennt],ahnt, [T wo erumkehrenmulf3].

... wenn[g man]darandenke, [T welcheBefurchtungemnit ... verbundenwordenseien].

[ Dankert] weif3, [r wovon er spricht].
[B Ich] weild nie, [ wannsie kommen].

ng s-obr

+ ahnenwissen/ = denlen,glaubenyermuten

... ohneauchnur zu ahnen, [ ob dessemwichtigsteRaumkante.. definiertwerdenwird].
[B Ich] weild nicht, [z ob esdie Nervenwaren]...

ng iT

+ glaubeny +4,...,, denken/ - ahnenyermutenwissen

... wenn[ g die Mailander]darandachten [ ihr Theatewiederabzubauen].
[ Die Sozialpolitik] glaubte [ die RegelnderMarktwirtschaftignorierenzu kénnen].
[T Das]wuldte [ die polnischeFiihrung][r auszunutzen].

Np dR

+ glaubery — ahnendenlen,vermutenwissen

[r Wem]wollt [ g ihr] glauber?
Glaubt [ g man][ g derGenesis]..

Np ar dR

+ glauber/ — ahnendenken,vermutenwissen

Im Dunkelnglaubst[g Du] [z mir] [7 alles].
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Class3: Desire— Wish

Verbs erhofen,wollen,winsten

Scene [z Somebodyhas[y, awish]. Theremightbe[r anexplicit recever] for thewish.

FrameRoles E(xperiencer)W(ish)

ModificationRoles R(ecever)

Levin class 32.1(Desire Verbs— Want \erbs)
Levin classifiesdhoth sub-classesf desire(my classe$ and4) into thesameclass.

Schumacheclass -

31

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

+ wollen, wiinscher — erhofen

Diesist derBeginn desEndes[y das][g wir alle] wiinschen
[ Sie]winschen[y einBeispiel]?
... Lg Urlauber]wollen [y neueErlebnisdimensionen].

NEg 'r aw

+ erhofen, wiinscheri = wollen

... denn[ g sie] erhofft [ g sich][w AusklnfteliberZlatasVerbleiben].

[ Man] erhofft [ g sich][w neuenSchwungfrischenWind, neueDynamik].

[ Jo@oHavelangewinscht[ g sich]... [w einLanderspiederNationalteams]..
[ Man]wiinscht[ g sich] langfristig[ s ein eigene€EnsemblaindeinenChor]...

Ng aw dg

+ wiinscher — erhoffien,wollen

[ g Boutros-Ghalijwiinschtevor allem|[ g seinemAmtsnachfolger..] [w viel Erfolg].

Dannwiinsche[g ich] [ g seinenBemihungen]w Erfolg].

ng s-dasgy

+ wollen, wiinscher — erhofen

Lebedsagte| g er]winsche [y daRderPrasidengesundverdenmdége].
[ Ich] wiinschte [y dalRdie... in dieserBeziehungeinandewertrauen).
... dal3[ g die ... KreiseRuBlandshichtwollen, [y dal3...]

... [g er]wolle nicht, [y dalderSolidaritatszuschlag. gesenkiverde].

Ng rg S-dassy

+ erhoffen, wiinscherd — wollen

[ Man] erhofft [ g sich],[w dalfRmancheMusikfreunddie Gelggenheit... nutzt].

[ Wir] winschen[g uns],[w daRjederMitgliedstaateinenAktionsplanentwickelt] ...

ng dg s-dassy

+ wiinscher — erhoffen,wollen

[ Ich] wiinsche[ g denen][w dal3siein derBundesligableiben].

Ng S-2w + winscher — erhoffen,wollen

[ Man]wunschte [ mankdnnteesalsersteGestederVernunftwerten]...

[ lch] wiinschte [w seineEminenzfandedenMut] ...
Ng g S-2w + wiinscher — erhoffien,wollen

... und[ g man]mag| g sichJwinschen [ siehéatte... nochhaufigerbebildert].
Ngiw + wollen, wiinscher — erhofen

[ Die Arbeitgeberjwollen [y die SozialsystemaufKernrisikenbeschrankn]...
[E Wir] wollen alle[w in FriedenundVerséhnundeben].

[E Milosevic] will [y Zeit gewinnen].

... [g der]wiinschte [y einBlrgerzusein]...

[£ lch] winschtenicht, [y Euchirrezufiihren].
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Class4: Desire— Need
Verbs bedirfenpendtigen,braudchen

Scene [ Somebody]needs[ something]. The needmight be definedwith respectto [ a
benefctive].

FrameRoles E(xperiencer)N(eed)

ModificationRoles B(enefctive)

Levin class 32.1(Desire Verbs— Want \erbs)
Levin classifiedboth sub-classesf desire(my classes and4) into the sameclass.

Schumacheclass -

[ Frame | ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

Ng ay + benétigenpraucheri — bedurfen

... Lg sie]bendtigenstetq| 5 zahlreicheHelfer].

[ Dertransplantiertdlatient]bendétigt [ ;4 einegeschitzté&dmgehung]...

... da3[ g die Gemeinschaft] v institutionelleReformen]bendtige...

[z Wir] brauchen[x mehrFlexibilitat] ...

Inzwischernbrauchen[g hunderttausenBinwohner][ ;y mehrPlatz].

Undin Norddeichbraucht [ g man]noch[x ein Taxi], um zum Bahnhofzu kommen.

ng ay [P] || +bendétigenprauchen — bedurfen

... [v die] [ g fur einenGolf deraktuellenBaureihe]benétigt wird.

[~ Mitarbeiterder Supermarktejverdenbendtigt ...

... in welcherHohe[ 5 Mittel] bendtigt werden.

[B Fursie]werden[ 5 Basiskursependtigt.

[v DasWerk] wiirdenicht gebrauchtbei erhéhtemWirkungsgrad..

[~ Ein globalesEngagemenfmerikas]wird heutemehrdennje gebraucht.
... obwohl [ 5 die Absolventen]dringendgebrauchtwerden?

[~ Berkowitz undRevivo] werdenbeiihrenKlubs gebraucht

ng g'n + bedurfer/ — bendtigenprauchen

[ Dasdeutscheédktiengesetzbedarf [ 5 einergrundlegenderReform]...
[£ Er] bedarf [ y desBeistandeslesganzerHauses]..

[ JedeMarke] bedirfe [ intensier Pflege].

Ngin + braucheri — bedirfenbendtigen

[ Wir] brauchen [ dasHausim Falle destotalenChaosnicht mehrzu verlassen].
... dal3[ g die Mailander][ 5 nur zu fragen]brauchten ...

[ Werwenigerals1,37Metergrolist], braucht [ sichnochnichtmalzu biicken].

1Genitive NPsarenot codedin thegrammar
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Class5: Transfer of PossessiorfObtaining)
Verbs belommengrhalten,erlangen, kriegen
Ambiguity: erhaltenhasa senseof ‘to consere’.

Scene [z Somebodypbtains[r something].Theremightbe[s asourcelor [ areasonfor the
transferof possession.

FrameRoles R(ecever), T(heme)

ModificationRoles S(ource)C(ause)

Levin class 13.5.2(Merbsof Change of Possessior» Verbsof Obtaining— ObtainVerbs)

Schumacheclass 7.1(7)(VerbendervitalenBedirfnisse~ VerbendesBesitzesindBesitzweb-
sels,KausativeHandlungsverben)

Schumacheclass7.1(7) subsumeSransferof PossessiorfObtaining) and Transferof Posses-
sion(Giving) — Gift (my classe$ and6).

[ Frame || ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

Ng ar + belommen erhaltengrlangenkriegen

[r MancherPolitiker] wird dann[r Angstvor dereigenenCouragepekommen
... Lr der]mit Sicherheifr Verstarkungbekommenwird ...

[r Wir] bekommenzwar zunehmendr mehrundinteressanter8tellenangebote].
[r HelmutKohl] hat[r einenBrief] [ s ausHollywood] bekommen...

[r HorstVetter]hatte... [s von einemGerichtin Hongkong] [ recht]bekommen
... [T die] [r er][¢ fur Medikamentepbekommenhabensoll.

... falls[g er] [t dasGeld]nichterhalten sollte.

[r Sie]erhalten zwar [1 einegleichwertigeBerufsausbildung]..

[c Dafar] erhalten [ sie][7 eineRundumersogung].

[r Sie]erhalten [ Aktien derBIZ] [s auseinerneuenTranche].

Um [ denEindruckdesBunten]zu erlangen...

Sokonnte[ g Kroatien]1991[r die Unabhéngigkit] erlangen

... [s vonder Schaubuhnéd]lr eineAuskunft] daruiberzu erlangen...

[r Einer]l mul3[r die Priigel]ja kriegen ...

[r Die Unis] wollen Autonomieundkriegen [ sie].

Wenndie Punker kommen kriegen [ sie] [T wasaufdie Finger]...
Sieglaubendochnicht,da[ g Sie][s vonuns][r etwas]kriegen ...

... Lr die] normalerweis¢r keinenPfennig][s von einerBank]kriegen ...

... [7 die] [r wir] hier[¢ fur denVerkaufunsereHauserlkriegen ...

ng ar [P] || + erlangen — bekommen erhaltenkriegen

... mit denen 7 die Aufmerksamleit derWahler]erlangt werdensoll ...

... daBhier [ keinrichtigesVerstehengrlangt wird ...

... essei[r ein Geldbetragn sechsstelligeHthe]zu Unrechterlangt worden.
[ 3000Unterschriftenseienbislangerlangt worden.

ng ir + belommery — erhaltengrlangenkriegen

[r Die Leser]bekommen[r dasanallenEckenundEndenzu spiren].

[7 Die Folgen]bekommen|[r die Mitglieder] meisterstdann[r zu spiren]...
DasersteOpfer, [ das][g wir] [z zu sehenbekommen ist MadameGroneille.
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Class6: Transfer of PossessioriGiving) — Gift

Verbs geben Jeihen,schenlen,spendenstiften,vermadien,lberschreiben

Ambiguity: Ubersdreibenhasa senseof ‘to overwrite’. Dependingon the frame,leihenhasa
senseof eithergiving or obtaining.In areflexive use(frame: nar ), schenlenhasa senseof ‘to

refuse’.

Scene[s A possessoassourceof atransfer]gives[s somethinglasa gift. Theremightbe[r a
recever] or [p apurposefor thetransferof possession.

FrameRoles S(ource) G(ift)

ModificationRoles R(ecever), P(urpose)

Levin class 13.1(\Verbsof Change of Possessionr+ Give \Verbs)

Schumacheclass 7.1(7)(VerbendervitalenBedurfnisse~ VerbendesBesitzesindBesitzweb-
sels,KausativeHandlungsverben)

Schumacheclass7.1(7) subsumeSransferof PossessiorfObtaining) and Transferof Posses-
sion(Giving) — Gift (my classe$ and6).

[ Frame | ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

Ng ag + gebenschenlen,spendenstiften,vermacheniiberschreibeh— leihen
Dannkann[gs man][g Vollgas]geben...

[s Vier Meisterschaftenfjeben[s Zeugnisvom Erfolg derAra Lee].

... [s sieselbst]schenkt[s GenufR3].

[s Ein amerikanischeEhepaarhatte[; dasbenétigteGeld] gespendet

[s Es]spendet[ dasVemgnigen]...

Dabeispendet][ s die negativ geladenélathode][ die Elektronen]...
Und|[s seinTrainerNevio Scala]spendete Beifall] fir soviel Zuversicht.
[¢ Raketenmotound Sonde]stiftet [ die Jugend-Initiatie].

... [s der]Uberall[¢ nur Unfrieden]stiften will.

Tatséchlichhat[s dieseThese]jedoch[s nur Verwirrung]gestiftet

... [s sie]vermachen[¢ ihre Geméalde-und Fotosammlungertlauser Geld].
Beispielsweis&dnne[s man][ seinHaus]uberschreibenunddarinweiterhinleben.

ns ag [P] || + gebenschenlen,spendenstiften/ — leihen,vermacheniiberschreiben

... wie [¢ Interviewsvor Ort] auf gepflagtenVillengrundstiickngegebenvurden...

... [¢ die] vor vierzigundmehrJahrerals"Museumsspendejegebenvurden...

[¢ SeiffenerReifenfigurenwerdenwiedergeschenkt

[¢ Futterlwurdegespendet

... [¢ die][s von einerFirmaoderBank] gespendetverden.

[¢ Zwei Backofenfir 1225000Mark] wurden[ s von einerLebensmittelkette]gespendet
... [¢ die] [s von Tanzerinnengestiftetwordenseien...

[¢ DerPreis]war [ p zumflnfzigstenJubilaumder Filmfestpiele]gestiftet worden.
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Frame

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

Ns ag dr

+ gebenJeihen,schenlen,spendenstiften,vermacheniiberschreiben

[s Sie]geben[ g demWinterhimmel][ dasprachtwlle Aussehen].

Mobge[s Gott] [g uns][q die Kraft] geben[p fur die Arbeit] ...
Abermitunterleihen[g Leutewie derArbeiterim Overall] [z ihnen][s die Zunge].
[s Wir] leihen[g ihnen][¢ Geld]und[s sie][r uns].

[s Er] schenkte[ g ihm] [ eineMineraliensammlung]..

Aber|[s die Fans]schenlen[g dir] gleich[s die Fahrkartefir dennachsterBus] ...
Damitschenkte[s er] [g meinerFreundin][4 ein zweitesLeben].

[s Er] schenktdabeil g seinenLesern][¢ nichts]...

... Will [s derVerein]lnun[s 200000Mark] [ r derCaritas]spenden...

[¢ Trost] spendet] g denMarktteilnehmernhierzulandd s nur die Tatsache]..

... [s sie]stifte [ g derAllgemeinheit][s einenerheblicherexternenNutzen].

[s Sie] stiftete [ g denHandlernundKursmaklern] s zwei Marzipantorten]..

... [¢ das][s Picasso] g Madrid] vermacht hatte.

In seinemTestamenvermachte[s er] [r Mapplethorpe] s dreiViertel] ...

[¢ SeineEingenveide]vermachte[s er][r derPathologie]...

... [¢ Joao]... [ g seinerExfrau] [ eineHypothek]... Uberschreibenwird.

... indem[ g sie][g ihrer Frau][¢ dasUnternehmentiiberschreiben

Ns ag dg [P]

+ gebenJeihen,schenlen,spendenstiften,vermacheniiberschreiben

Dabeisollejedoch[ z derkooperatvenGesamtschuldl; Vorrang]... gegebenwerden.
[r DenHochschulenkoll [¢ mehrEinflul’...] gegebenwverden.

[r DembesigtenKriegsgeaner]... wurden[ s drei Milliarden Dollar] ... geliehen

... [r dem][¢ die Statuevon Mussolini] geschenktwordenwar.

... [s vonderWelthungerhilfe]lpbekommen[ g die Bauern][¢ die Pfliige]nichtgeschenkt
[¢ FrischeStraufie].. sollten[ r Krankenh&userind Altenheimen]gespendeiverden.
... wie [¢ er] [gr ihm] [s von derFraktion]zuvor nie gespendetvordenwar.

... [¢ die] jetzt[ g denStadtischeK unstsammlungergestiftetwurden.

... [¢ das][ g demRotterdamer.. Museum][ s von Vitale Bloch] vermacht wurde...

... wonach[ g die GebeineDunstans].. [ g demKlosterGlastonlry] vermacht wurden...

... [@ das][r ihm] 1986[ s von einemVerwandten]... Uberschriebenwurde...

Ns ag pr:Akk.an

+ gebenJeihen,schenlen,spendenstiften, vermacheniiberschreiben

[s Ford] gibt [ keinenAnschluRauftrag]z andenKarosseriebaudfarmann].

[s Diese]wiederumgibt [ eineEmpfehlung] g andenBeiratderIG Bau]...

[s Der Fonds]leiht [ seineGelder]nichtdirekt[z andie Endkreditnehmer]..

... spenden[s sie][¢ Geld][r angemeinnitzig®rganisationen]..

... [s dieseGruppenl]stifteten [¢ Unfrieden][r anderBasis]...

[s Beide]stifteten [ weitereBilder] [r anfranzdsischéluseen].

[s Die preuBischeikonige] ... vermachten[ s dieseErbschaft] g andasKaiserreich].

Nsrg

+.4» gebeny — leihen,schenlen,spendenstiften,vermacheniiberschreiben

[s Die Mullahs] geben[s sich]fortschrittlich.
[s Die Institute]geben[s sich]in ihremBerichtzuversichtlich...
[s Linke wie rechtePolitiker] geben[ sich] gleichermal3eentsetzt.

nsdgig

+ gebery = leihen,schenlen,spendenstiften, vermacheniiberschreiben

[s Das]sollte[ g allenjenen][¢ zudenken]geben...
... sowill [g uns][s derFilm] [¢ zu verstehenpeben...
[s Dies]wird [z denVerantwortlichen]sicher[s zudenken] geben...

Xag

+ gebery - leihen,schenlen,spendenstiften, vermacheniiberschreiben

... eskénneauch[s etwasSchneepeben...
An derPazifikkiistevon Big Surwerdees[ s Erdrutschepeben...
Eskonne[g keinenAnlaf zur Hysterie]geben...
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Class7: Transfer of PossessioriGiving) — Supply
Verbs bringen,liefern, schicken,vermitteln, zustellen

Ambiguity: vermittelnhasa senseof teachingwhich refersto a supplyon the mentallevel, cf.
class29;in addition,vermittelnhasa senseof ‘to mediate’.

Scene [s A possessoas sourceof a transfer]gives[; somethinglasa supply Theremight
be[r arecever] of the transferof possessionThe supply might enforcea specifickind of [
circumstance{with respecto location,situation,etc.).

FrameRoles S(ource)G(iven)
ModificationRoles R(ecever), C(ircumstance)

Levin class 11.1/3and13.4.1(\Verbsof Sendingand Carrying — Sendverbs/ Bring and Take;
Verbsof Change of Possessior+ Verbsof Providing — Verbsof Fulfilling)

Schumacheclass 6.2 (VerbendessprachlichenAusdrudks — VerbendesUbermittelns)
Only four Germansupplyverbs(differentverbsthanmy verbsin class7) are classifiedby the
respectre semanticclassin Schumacher
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Frame

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

Ns ag

+ bringen liefern, schicken,vermitteln,zustellen

Kann[g die Wissenschaft]s Lésungerfir dieseGefahren]bringen ?

[s NeueTeleslope]bringen automatiscls heueEntdeckungen].

... [s welche][¢ die Wand][¢ zumEinsturz]brachten:

[s Die Amerikaner]setzerallesdaran s Geister][¢ aufdie Buhne]zu bringen ...
... [¢ Gewalt] [¢ unterKontrolle]zu bringen ...

Damitkonnte[ s er] [¢ eineLawine] [¢ ins Rollen] bringen.

[s Willibald von Gluck] lieferte [¢ Kompositionen].

[s Kaiser]schickt [ die Leser][¢ aufeineBesichtigungstour]..
Dannschickt [s er] [¢ die Kandidaten] ¢ in eineDunkelkammer]...

Zu Weihnachterschickte[s derBrauer][s einenKastenmit Bier].

[s Sixt Travel] ... vermittele Giberlokale Partner[ s MietwagenamZielort] ...
[s Die Sozialamtergindgehalten[s Jobs]zu vermitteln.

... [s der]... [¢ dasErgebnis]einmalin derWocheuberE-mail zustellt.

[¢ DiesenZugangzur Geschichte].. wird [ s keineFachhistorie].. zustellen

ns ag [P]

+ bringen liefern, schiclen, vermitteln,zustellen

[¢ Kaffeeund Scotchjwerdengebracht.

[¢ Es]hatdasRecht,[o ausderGefahrenzonéFamilie"] gebrachtzuwerden...
Damitsollen[¢ die Fischerboote].. [¢ unterKontrolle] gebrachtwerden.

Soll [¢ derGarten][¢ in Form] gebrachtwerden...

... [¢ das]heutzutagg¢s vom Fernsehengeliefert wird.

[¢ Die Motoren]dazusollen[s von Ford und Peugeotpeliefert werden.

... [¢ die]vor allem[g anPharma-undKosmetikindustriepeliefert werden...

... als[g Aragon][¢ andie Front] geschicktwird ...

... wie [¢ sie][s vom Kunden]geschicktwerden.

Vermittelt werdenaberauch[s GrabsteineFoto aufderUrne,guldenelnschrift].
... obwohl [ etwaflinfzig der 178 offeriertenWerke] nicht vermittelt werdenkonnten.
[¢ Die Klageschrift]seiordnungsgemagugestelltworden...

Ns ag dr

+ bringen liefern, schicken,vermitteln,zustellen

[s Waffengeschaftepringen [ g nurnochdenHandlern][¢ dasgrofReGeld].

... ¢ die][r ihnen][s derSozialismuspebrachthat...

[s Wir] liefern [ denjeweils Verantwortlichen][¢ nur die Munition] dazu.

[s Sie]lieferte [ ihr] [¢ neuelmpulse]...

[s Der Eindringling] schickte [ ihr] [¢ denNachbarn}ur Hilfe ...

[r DemGeliebten]schickt [s sie] [ zartbitterezZettel] ...

Jedeslahrschickt[s er][g ihr] [¢ Geld]...

... wenn[gs sie][r ihremKunden][s eine... Versicherungsleistungrmittelt haben.
[s Sie]kann[ g derTochterbank] s Kunden]... vermitteln ...

... [¢ die][s sie][r demPremierministerkustellenwill ...

[r Der ... Bischofslongregation]wird [s Schénborn] s eine... Dokumentationkustellen

Ns ag dg [P]

+ bringen liefern, schiclen, vermitteln,zustellen

... L ihre Republik]sei[ r Europa]zum Opfergebrachtworden...

Dawird einerseit§ gk demAuge] [ Stoff] geliefert ...

... [¢ die] nachdemJust-in-time-Prinzig gk demKunden]geliefert werden.

... [¢ das][ g ihm] [¢ nachHause]geschicktwird.

... g das][r ihm] [¢ nachAthen] geschicktwurde.

[¢ Was][r demKonsumentenhachhaltigvermittelt wurde...

Oder[g sie] kdnnen[g demgebeuteltemBirger] nicht mehrvermittelt werden.
[¢ DerBericht]werde[ p denOSZE-Delgationenjzugestellt...

... [¢ sie]werden[g mir] gleichdreifachperPostzugestellt
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Class8: Manner of Motion — Locomotion
Verbs gehen klettern,kriechen,laufen,rennensdleichen,wandern

Ambiguity: gehenis usedin severalidiomatic expressionse.g. esgehtumetwas‘to dealwith’
andesgehtjemandengut/sdledct/etc.‘to feelgood/bad/ett.

Scene [y Somebodyor somethingableto move in some(abstractvay] movesagentvely, or
[xr somethinglmovesby externalcausation.The motion might be describedby [ the specific
kind] of motion. Typically, [  oneore morepathsor directions]for the motionarespecified.

FrameRoles M(oving entity)

ModificationRoles P(ath),K(ind)

Levin class 51.3.2(Verbsof Assuminga Position— Mannerof Motion Verbs— Run\erbs)

Schumacheclass -
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| Frame ||

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

Nar

+ gehenklettern,kriechen Jaufen,rennenschleichenwandern

Entwedel 5, sie]gehen[x zuFul3]...

Sogeht[,s dasLeben][p dahin]...

Dannging [ er] [p nachParis] ...

Trotzdemblieb er 6ffentlich bei seinerBehauptungf s kein Wort] gehe[ p verloren].
Selbsterstandlichgehen[ s Sie][p zumNotar] ...

[»r Ein Mann]gehtmorgens] p insBad] ...

Im Sommeikletterten [, sie],im Winter fuhrensie Ski.

Im Gegenzugkletterten [5s die Zinsen].

[»s Die Benzinpreisekletterten [ p auf dasDoppelte].

Nachtsklettern [ 5, sie]dann[p UberdenZaun]undholensichdie Beute.

[as Er] muBkriechen undklettern.

[ar Voss]kriecht [k aufallenvieren].

In dieserZeit kriechen [, die Klapperschlangen]. [ p unterdie Steine].

[» Die Kélte] kriecht [ p durchalle Poren].

[ar HunderteAutos] kr ochen[ i im Schrittempo] p durchdie Straf3en]..

[ar Wer] kriecht zuers{ p ins Sterbebett]..?

Bei glinstigereMemperaturemvare[ 5, ich] schnellergelaufen

[»r Die Testwochen]laufen [ p vom 10. Januar] p biszum10. Marz 1997]...
Solauft [ s ihr Wunsch][p ins Leere].

[a EineTrane]lauft ihr [ p Uberdasfaltige Gesicht].

[ar Ich] bin gerannt.

[r»r Freeman}ennt fir Australien...

Damalsrannten [, die Spanier] p gegenMauern]...

In Arabienrennen[, KamelegegenPferde][ s durchdie Wiiste]...

[» Menschentannten in Panik[p aufdie StraRen]..

[ Er] schleicht[p zur Buhne]...

Wortlosschlichen[, die StarslJamEnde[ p vondannen]..

[ar Hopkins]schleichtehergebeug{ p durchsLeben].

Statt[ p in denerstenStock]schleicht[ s er][p in denComputerraum]..

[ar DerhagerspitzbartigeNikolai Tscherkasso] schleicht[ p durchdistereGewdlbe] ...
Langsamwandert [, derFriedhof]...

[rr Die Wellen] sindGiberNachtnicht gewandert

[ar Wir] wanderten[p Gberweite Bergmatten]...

Sowandert [ die Diskette]auf wundersameriiVege unbemerk{ p in denMdill] ...
[ Ein StiickKreidefelsenwandert [ p ins HandschutdchdesAutos] ...

Mit Schneeschuhdkann[;, man]in diesemWinter [ p durchdie RhénJwandem.

Nar ap

+ gehenJaufen,rennenwanderry — klettern,kriechen,schleichen

[»s Die Plarverfassergehen[p einenanderenNeg] ...

[ KeinenSchritt] hatte[ 5, ich] laufen kdnnen.

[a DerneueTarifvertrag]soll [ p zwdlf Monate]laufen.

[ Er] spieltlieber Tennisundlauft gern[p Streclenbis zu 10 Kilometer].
... lauft [, sie][p Gefahr], selbstienezuverlieren.

... denngenaugenommewnar [ 5, Kipketer]... [ p neuenwWeltrekord] gerannt.
... [ar der][p 100Meter]rennt...

... [ sie]wanderm mitunter[ p dreihunderKilometer] fluBaufwérts..

Npr I

+.4v SChleicherl - gehenklettern,kriechen Jaufen,rennenwandern

... schleichtsichdemJungen ,; die SehnsuchhachderMutter] [ p ins Herz].
Als Elfjahrigerschlich sich[ s "Petit Julien"][ p auf denDreimastet'Coralie"].
... [ar man]schleichtsich[ p zur Wasserflasche].

39
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Class9: Manner of Motion — Rotation
Verbs drehen rotieren

Ambiguity: drehenhasa sensesimilar to the verbsin class8, but it doesnot specifythekind of
motion. In addition,drehenhasobtaineda senseof ‘to shootafilm’.

Scene [ Somethinglmovesaroundits own axis. Themotionmight have anexternal[- cause].
FrameRole M(over)

ModificationRole C(ause)

Levin class 51.3.1(\Verbsof Assuminga Position— Mannerof Motion Verbs— Roll Verbs—
Motion aroundan Axis)

Schumacheclass -

[ Frame | ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

Nas + rotieren/ = drehen

Endlosraotierten [ 5, die Dreiklangsbrechungen].

[ar Odinshiihnchen]. rotieren dabeieinmalum die eigeneAchse.

In dersogenannteRaul-Fallenrotiert [ s ein elektromagnetischdseld].
...daberotieren[,, die jeweils aufeinanderfolgendewalzen]immerschneller
Wahrend ,; die BlaulichterumstehendelPolizeinagen]rotierten ...

Nc ay + drehery — rotieren

... [c derNotar]drehte[ s seinenSchlissel].

... wie [¢ man][as ihn] auchdreht undwendet.

[¢ Er] ... dreht [ sie]vielmehrhochins Zwielicht ...

ne ay [P] || + drehery — rotieren

... [ar derSitz] kanngedreht werden...

... dal3[ 5y dasBild] ... entsprechendemgedrehterGehausegedreht wird ...
... [a die] [¢ von PilgernundMonchen]... gedreht werdensollten...

Npr f + drehery — rotieren

[»s Ein Mihlrad] dreht sichzweckfreium die eigeneAchse...
... andenersich[,; WindradchenHdrehen

... [ die Koalitionsparteientirehensich munterim Kreis.
[» DerenBeine]hielteninneunddrehtensich...
Nachdensichplétzlich [, derWind] drehte...

Schondreht sich[ s dasKandidatenkarussell].
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Class10: Manner of Motion — Rush
Verbs eilen,hasten

Scene [y Somebodyr somethingjmovesin arush. The movementis typically specifiedwith
respecto some[p path].

In acloselyrelated but ratheridiomaticsenseegilenspecifiesan[;; urgentmatter],a necessityo
rush,oftenwith respecto [z anexperiencer].

FrameRoles M(over) or U(rgentmatter)

ModificationRoles P(ath),E(xperiencer)

Levin class 53.2(\Verbsof Lingering and Rushing— Verbsof Rushing)

Schumacheclass -

| Frame] ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

Ny + eilen/ — hasten

[v DasReferendumegilt.

[v Die Sachegilt nicht!

[v EineEntscheidunggile, betonte... auchderRechtsanwlt der Gruppe...

Nas +.4v €ilen, hasten

... als[ s sie][p ins Gericht]eilt ...

... daR[ s TrainerMurdoch][p aufsEis] eilte ...

... [ar die Tagesordnunggilte ohnejedeauffallige Hast[ p zumnachsterPunkt].
[»s DerdeutscheAktienmarkt]eilt [ » von Rekord zu Relord].

[ Ein jungerMusiker] eilt ... ausdenArmender Geliebten p nachHause].
[»r Die groRernBankenderWelt] eilen[p Stdloreazu Hilfe].

... [ sie]hasten[ p von Bedeutsaméit zu Bedeutsaméit] ...

... und[ ;s ich] hastete[ p hinterher].

[p QuerdurchderenZimmer] hasten|[, die Manner]...

... hasten[; Spazieganger] p Uberdie Straf3en]..

xdg + eilen/ - hasten

[ Denvier Machten]eilte es.

[v Mit einerEinigung]eilt es[ rz beidenRegierungsparteienjicht.

[z DenAmerikanernleilt esja nicht, wo dochEuropasichsovordréangelte..
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Class11: Manner of Motion — Vehicle

Verbs fahren,fliegen,rudern,segeln

Scene Thereis movementwith respecto [, a specificvehicle]. The externalcausefor move-

mentmight be specifiedwith respecto [; aninitiator]. Next to a referenceo a vehicle, it is

possibleto eitherreferto [, ananimal]performingtherespectie kind of motion, or to abstract
themannerof motionwith respecto [ things]which canbebroughtinto therespectre kind of

motionby externalforce. Typically, [ » anorigin or a path]defineghedirectionof themovement.
In addition,theremightbe [ adrivenpersonor thing] within the moving 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
thatare not ehicleNames)

Schumacheclass -

[ Frame]] ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

Nar +.4» fahrenfliegen,segeln/ — rudern

Auf kurvenreicherStreclenfahrt [, er] dankFrontantriebvollig untiickisch.
[ar BusseundBahnenjfahren pinktlich...

SagerSie, [ welcherBus]fahrt [p in die Innenstadt]?

[»r DutzendeKranken-und Feuerwehnagenlfuhren[p zumOrt der Explosion].
Anschlieendlog [ 5, derHubschrauberp in ein Ful3ballstadionm StidenderHauptstadt].
Nochfliegt [ 5, derAirbus] mit schwerenBallast.

Wie ein Pfeil flog [, dasleichteBoot] [p iiberdie silberneBahn]...

[»r DieseArt] fliegt hochundhateinenkraftigenFlugelschlag.

[ar Sie]sollteim AuftragedesZaren[p umdie Welt] segeln

AnnasAal malt, [, PetersEsel]segelt Iris’ lltis if3t.

[ MBwen] segelnkrachzendm Aufwind desStrombetts.

1995segelte] 5, derSiebzehn-MeteKatamaran].. [ p durchdenSudpazifik].
... als[r Schiffe] nachKompafundLot [p Uberdie Weltmeerekegelten...
nr + fliegen,segeln/ — fahrenyudern

[T Patronenhilsenfliegen[p durchdie Gegend]...

... [r die Erde]flog [p zu allen Seiten].

... wennin Sofianicht [ Steineund Gummikugelnifliegen

[T Haarbischelflogen

Dort aberfliegen[r die Faustemit einerVehemenz..

Essegeln[r Sterne] p durchdie Luft] ...

... [p vondenRangenkegelten ; Dutzendevon Sitzkissen] p aufsEis].
Dochdannsegelte] - derBall] nachTretschoksSchuld p ins Tor] ...

nr + rudern,sgeln/ +,4, fahren fliegen

[r Wer] fahrt schonzum Skifahren[ p ins nérdlicheGriechenland]?
Zunéachsfuhr [; man][p durchdenWald].

Danachfuhr [; derMann][p nachKarlsruhe].

... Gesellschaft]; die] [p vonvielendeutscherrlughéafenifliegt ...
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... flog [; Luschlow] amFreitag[ p nachSevastopol]...

... Lz ich] fliegenicht[p in die Luft].

Bei derWM 1995flog [; derLaufer][p ausderNationalmannschaft].

20 ProzendderKunden|[; die] [p von Kassel]ausfliegen...

[; Die Lufthansa]fliegt [ p nachAlmaty (Kasachstan)]..

[r Kavaliere]Jrudern mit ZylindernaufdenSeen...

SeitzweiJahrerrudert [; Maréchal][ p durchdie Texte Claudels BeckettsundnunPréerts].
Einmalruderte [ er] [p Uberdie Bucht][ p nachSanFrancisco]..

[7 Ich] rudere seitdemzehnterLebensjaht..

BislanghatderVatervon vier S6hnen[; der]in seinerFreizeitgernsegelt...
... aber[ sie] segelteralle [p in unterschiedlich®ichtungen]...

Ny ay

+ fahrenfliegen,rudern/ — segeln

[r Der Filius] fahrt inzwischen s einenblauenFerrari]...

Weil [; man]... sawieso[ s keinegroRenMaschinenfahrendarf...

[ Der Favorit] fuhr [, Kowalit].

[1 Schroeder3eamlollegeUli Schwenk]fliegt [, eineMaschine]...

[r EineneueBesatzungjlog [, die Maschine] p nachBudapestjveiter.
... wie [r man][ s einenVierer]rudern muf3.

... [1 der][as dasBoot] rudern sollte...

ny ay [P]

+ fahrenfliegen,rudern/ — seggeln

... unddaf[ 5, neueAutos] mehrgefahrenwerdenalsalte...

... gefahrenwird [, ein alterFord Granada)].

Dal[ s eindafirkonstruierteiSki] [; von jedermannpefahrenwerdenkann...
... dal3y[ s die Maschine]... mit Hochstgeschwindigit geflogenwerdenkdnne.
... Ruderboote.. [ die] dann[p zu... Zahlungsstellengerudert werden...
Siehattedaslecke Boot, [ ys das]zwei Stundergerudert wurde...

Nr ag

+.4v» fahrenfliegen,rudern/ - segeln

Und Chaufeure.[; Sie]fahren[g die Kinder] [ p durchEisundSchnee]..
[r 14 Hubschrauberlogen[g Sandsack].
DenBootsleuten|[; die] [g sie][p UberdenSone-FluRperudert hatten...

n; ag [P]

+.4v» fahrenfliegen,rudern/ — segeln

[ GeogesMathieu]war ... [ p ins Atelier von Otto Piene]gefahrenworden.

... Dinge,[ g die] im Wunderkarrerj p von einemZirkus] [ p zumandern]gefahrenwerden.

... Lz AnhangerGarangs] p von Ugandaaus][p andie Front] ... geflogenwordensind.

[ar In einemHubschrauberdeienebentlls[z mehrereArzte] [ p nachVlora] geflogenworden.
[ Die Verletztenwurden[ p in Krankenhauser]p nachWinnipeg] geflogen

... Pirogge,... [g die] [; vonHaida-Indianern] p von Rouen][ p bis...] gerudert wurde.

Ny ap

+ fahrenfliegen,rudern,segeln

[ Sie]solltehaufiger] p Slalom]fahren...

IchweiR,dal[; er][p eineschnelleRunde]fahrenkann...

... [p 170Meilenje Stunde]zufahren.

... [1 sie]fahre[p die harteLinie].

... fliegt [1 sie] bisweilen[p einigehundertMeterweit] ...

[r Der Pilot] habe[ p eineSchleife]geflogen...

[r Sie]sollteim Skiff [ p eineRundeaufdemKiichenseetudern.

... undsegeltnebenbe| p die Weltmeisterschafim Flying Dutchman].
So[p einRennenkegelt[; man]nur einmalim Leben.

n; ap [P]

+ fahrenrudern/ — fliegen

... zweiteRiesenslalom]p der]am Samstagefahrenwerdensollte....
Bis dahin... werdeam Staatstheatdfassel'[ p ein harterSparkursigefahren”.
... dielangsteStrecle, [ p die] ... problemlosgerudert werdenkonnte.

43




44 CHAPTERZ2. GERMAN VERB CLASSES

Class12: Manner of Motion — Flotation
Verbs flieRengleiten,treiben
Ambiguity: treibenhasobtainedadditionalsensesuchas‘to do’, and‘to have sex'.

Scene [y Somethingmovesby floating. A possiblemeansof flotationis definedby a moving
surface. Typically, [» anorigin or a path] definesthe directionof the movement. In causatre
case®f flotation,[- anexternalcausejmightbegiven.

FrameRoles M(over)

ModificationRoles P(ath),C(ause)

Levin class 51.3.1(Verbsof Assuminga Position— Mannerof Motion Verbs— Roll \eerbs)

Schumacheclass -

[ Frame | ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

Nas + flieBen,gleiten/ +,4, treiben

Esfliel3t weiterhin[; ein elektrischelStrom].

[»r Die Gewinne]... flieBen[ p auf Kontenim Ausland].

[»r Die Gelder]flieBenvor allem[p andie Ortskranlkenkassen]..
SieerwarmerdenKaltestrom [, der][p durchseineFilme] flief3t.

... daB3[ps Tranen]flielRen...

[»s DerWein] flie3t in Strémen.

[»s Die Wupper]flie3t [ p durchBochum]...

Vielmehrgleitet [ 5, die indischePlatte]sehrflach[p unterdie eurasisch@latte].
Instinktsichemgleiten [ 5, die Stréme].

Die Handegebenauf, [, derBlick] gleitet [ p UberdasMeer].

[»r DasBoot] glitt lautlos[ p durchdaseisigeWasser].

[ar DerZug] gleitet [ p anHell's Gatevorbei] ...

Zu nahegleiten [, KunstundDesign][p in dekorative Bahnen].

Nur gelggentlichglitt [, einleichtesLacheln][ p UberseinGesicht].

Aber gleiten [, nurdie Augen]?

... [m derBug] trieb spatef p aufein Riff vor derKuste].

Jetzttr eibt [, dieseFlaschenposi]p von Frankreich] p nachDeutschland].
ZwischenMainz undKoblenztrieben [, einigetausendlonnentote Fische].
Ng am + treiben/ - flieRen,gleiten

[c HungerundKalte] tr eiben[, sie][p aufdie Strae].

[¢ Steuerltrieb [, die Ursachenforschundl nocheinwenigweiter].

[a Ihn] treibt [¢ derEhrgeiz]...

[¢ Schlechtes-tihrungserhaltentr eibt [, Fehlzeiten] p in die Hohe].
JederFrihsommetr eibt [ er] noch[, seineKihe]...

[c DerKustenwind]tr eibt [ 5, die weileuchtenderDlnen]... [ p vorwarts]...
nc an [P] || + treiben/ — flieRen,gleiten

Wenn[; dasVolk] aber[ von Armut undVerzweliflung]getriebenwerde...
... in dem[ ;; Konflikte] gerne[ p aufdie Spitze]getriebenwerden.

Seher] ;s Sie]esalsPrivileg, [¢ von meistgut bemitteltenLeuten]getriebenzuwerden?
... durften[ 5, Heimarbeiterhicht[p in die Scheinselbstandigit] getriebenwerden.
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Class13: Emotion — Origin
Verbs argern, freuen

Scene [ Somebodykxperiencesaninneremotion. Typically, [ the cause]of the emotionis
expressed.

FrameRoles E(xperiencer)

ModificationRoles C(ause)

Levin class 31.1(\Verbsof Psytological State— Amuseverbs)
Levin's classof amuseverbscomprisesny classed 3 and15.

Schumacheclass -
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[ Frame

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

Nc ag

+ argern,freuen

[c BorisBecker] wird [ g denDeutscherTennis-Bundjrgem ...

[¢ Was][g uns]jetztargert, ist der Gleichmutin Bonn.

[¢ Die Berichterstattundn vielenMedien]argert [ g ihn] daschonein wenig.
Dennnichtnur[¢ zu schwacheFeldstarlen] argem [ z Mobilfunker].

... [g ihrenbekanntesteemeindebiger]zu argem ...

[¢ VermeidbaréNiederlagenfrgem [ mich]...

[c Der Abschiedvom Leistungsfahigkitsprinzip]mag| g die selbsternanntBartei] ... freuen
[¢ Das]freut méglicherweisd g die bayerischemBrauer]...

... [¢ das]hétte[ g CasanwgasBruder]sehrgefreut ...

nc ag [P]

+ argern/ — freuen

... nachdeni g sie] Uberviele Jahrehinweg [ von denAmateurenjgeargert wordenwaren...
... wie [ g Scientology][¢ mit Nadelstichenpeéargert werdenkann.

... wie [g eineTurkin] geérgert wird ...

... e die] geargert wordenwar [ vonihrer ehemaligerSchulerin...

Ngr

+ argern,freuen

Richtig argem kann[ g er] sich[¢ darlber]nicht.

... im Vorjahrhaben g wir] unssehrgeargert ...

Andererseitgirgerte [ g sie] sich[¢ Uberdie Entscheidungler Trainer].
Wennzweisichtreffen, argert sich[ g derDritte]:

Nebenbeé#rgert [g er] sich[¢ Uberdie Werbeyrafiken]...

[E Ich] argere mich [ Uberdie Scheintoleranz]..

[ Viele] argem sichderzeit[ Uberdie AnfliigeamerikanischeArroganz].
[ Hongkong]freutsich[~ auf1997].

[ DerKanzlerunddie Sternsingerjr euensich [ auf Spenden].
Mogensichviele Leserfinden,[ g die] sichmit ihm fr euenkénnen.

[ BeideSeiten]fr euensich[¢ Uberdie guteZusammenarbeit].

... diesmalfr euen[ g wir] unswieder[¢ UberunserereweitenPlatz].
Ja,[ g ich] freute mich undwar sogarein wenigstolzdarauf...

[ UnserSchatzmeistenvird sichnichtfreuen

[ KeinBorsianerlfr eut sich[¢ Uberdie hoheArbeitslosigleit].

Ngric

+ argern,freuen

[ Wer essieht],argert sich,[¢ nichtselbstdie Ideegehabtzu haben]:

[£ Ich] freuemichriesig,[¢ einegesundélochterzu haben].

[ Man] freuesichdarauf,[¢ Vebapartnerschaftlicldabeizu unterstiitzen]..
Heutefr eue[ g ich] mich, [ mich mit ihm zu treffen].

Ng r s-dasg

+ argern,freuen

[ RiccoGroR]argert sichnur, [ daRseineSiggform denOlympiaterminverpal3tat].
[E Er] freutesich,[¢ daRseinehemaligeStabsunterdizier ... dawar].
[ Die Wagenbwohner]selbstfr euensich,[~ daRsieihremHobby... nachgehekonnen].

ap s-dasg?

+ amgern,freuen

[ DenSozialtechnokratergrgert es,[ ¢ dalRdie Blrgersichnicht... arvertrauen]..
Weil es[ g sie] argerte, [¢ dalBKinderliteraturplétzlich nur nochrealistischseinsollte] ...
Zudemargerte[ g ihn], [¢ daRdie PolenurveranderZweifel saten...

Esfreut [ mich] ganzbesonderd, dal3Silvio Mei3nerzwei Toregemachhat].

[c DalRderKiki wiedermal ein Tor gemachtat], fr eut [ g mich] besonders.

2This frameis not codedin thegrammar
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Class14: Emotion — Expression
Verbs heulen, lachen, weinen

Ambiguity: heulenis classifiedboth asan overt non-verbal expressionof emotion(this class)
andthe specifickind of moaning(classl19). lachenis classifiedbothasan expressiorof motion
whichincludessoundemission(this class)andasfacialexpressiorwithoutsoundemission(class
16).

Scene [ Somebodyjexpresses non-\erbalemotionby a facial expressionand overt sounds
specificfor the emotion. [ The cause]for the emotionmight be mentioned;in addition, the

emotionmight be describedoy [; illustrative means]. The verbaleventsare oftentransferedo

[ = things]with soundemissionsimilar to the original emotionalsound.

FrameRoles E(mitter)

ModificationRoles C(ause)](llustration)

Levin class 40.2(\Verbsinvolvingthe Body— Verbsof Norverbal Expression)
Levin doesnotdistinguishthe non-verbalexpressiorof emotionwith regardto emittinga sound
or not (comparedo thedistinctionbetweermy classed.4 and16).

Schumacheclass -

[ Frame] ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

Ng + heulenJachenweinen

In Melbourneheulten... in diesemJahrwiederganzoffiziell [ g die Motoren].
... kdnnte[ £ man][¢ vor Wut] heulen

[ Er] verliertundheult erbarmungslos die Kameras.

[e Eine Sirene]heult.

Dochdannheult undorgeltauchschon[ g die Musik von JerzySatanavski].
Schlie3lichheulte [ g nur OksanaBajul] [ vor Glick].

Dahat[ g er] am Telefongeheult[ vor Erleichterung].

[ Laura]lacht undbegriRtNummer94:

[ Er] schautistig undlacht ...

Am Telefonlacht [g er] bitter [¢ Uberdie Stadt]...

Wenn[g man]schon[¢ UberBanalitdten]achensoll ...

... [g ich] wirde[¢ umdich] weinen

[ Mutti] sitztobenundweint.

[ Sie]weint [ UberdenVerlustdeskindlichenGeheimnisstandes]

... [g die Gottesmutterjveine [ ausEnttauschungiberdie Menschen].

[ Sie]weinen[¢ Uberdie Laufmaschen der Strumpfhose]..

[£ Ich] kénnteweinen [ vor Glick].

ng a; || +heuler/ - lachenweinen

[ Sie]heulten hemmungslo§; RotzundWasser]...
[g EineHlndin] heult [; siebenLaute]...

Ngr +.4v lachen/ = heulenweinen

[ Die] lachten sichkaputt.
Aber|[g ich] lach michtot.
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Class15: Emotion — Objection

Verbs angstigen,elkeln, furchten,scheuen

Scene [ Somebodyor agroupof people]feelsanobjectionagainsi - something].
FrameRoles E(xperiencer)

ModificationRoles C(ause)

Levin class 31.2(\Verbsof Psytological State— Admire Verbs,Nayative Verbs)
Levin’s classof amuseverbscomprisesny classed.3and15.

Schumacheclass -
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[ Frame

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

Ng

+ scheuer +,4, firchten/ — angstigengkeln

Fischer[g die] [¢ umihrenFangvon Muscheln,Seetangind Krabben]fir chten...
Zwar misser] g Wintersportlerjnicht[c um denSchneefir chten...
Als ein Hundbellte,scheute[ g dasTier].

Nc ag

+ angstigenekeln/ — furchten,scheuen

[ Thn] &ngstigte[ dasfremdgewordenelLand]...

Nur [ g Fremdelangstigt[c die Szenerie].

[¢ GestankSchmutaundUnrat]ekeln [ g si€].

... [e den][¢ er] ausdemLandekeln half ...

Jetztist erja Maler, undesgibt Tage,daekeln [ ¢ ihn] [¢ die Worte].

Ng ac

+ fiirchten,scheuer — @ngstigenekeln

[z Die Wirtschaft]fiir chtet [ denMachtwechsein Hongkong] kaum.

In Madrid fiir chtete[ g man]... [¢ eineunndtigeKonkurrenzum potentielleAnleger].
[ Sie]scheineri¢ ihn] mehrzu fiir chten als seineVorgangerin..

[ Er] fur chte[¢ Rufland]nicht.

[s Die Sowjets] scheuten[ ein Abenteuer].

[E Viele Arbeitgeber]scheuten[ - dasRisiko] ...

[¢ DenoffenenStreit] scheuenedoch[ g beide]ausKlugheit.

Nicht zuletztscheuen g die Geggner][¢ die Kosten]...

Ng ic

+ firchten,scheuer — &ngstigenekeln

Aber|[ g sie]fur chteten [ majorisiertzu werden]...
Offensichtlichfir chten[ g sie],[¢ insHintertrefen zu geraten]..
Leiderscheuerheutzutagé¢ s nurnochwenige],[¢ sich... zublamieren].

Ngr

+ ekeln, furchten/ +,4, &ngstigenscheuen

SeinNeinwurdeihn isolieren,[ g er] &ngstigt sich[¢ vor der Einsamleit].

... da[ g diejungeFrauanseinerSeite]sichhalbzu Tode&ngstigte

[ Goethelangstigtesich[¢ vor Berlin unddenBerlinern]...

... [g ich] ekelte mich[& vor mir selbst].

ErstpaartdasTier sich,unddannekelt sich[ z derMensch].

... Lg die] sich[¢ vor Pornographiegkeln ...

[ Sie]furchtensich[c wedervor Gesetzemochvor Strafen].

Sieist wie eineRasierklingeund|[ g ich] fir chte mich[¢ vor ihrenSchnitten].
[ Sie]firchtensich,ziehensichzurtick.

[ Ihr klarer, lyrischerSopran]scheutesichfast[ - vor denGewaltsamlkitenderRolle] ...

Deshalbscheut[ g er] sichauchnicht [ vor derschrecklichen/orstellung]...

nEric

+ angstigenfurchten,scheuer — ekeln

... [g die] sichangstigen [ nichtzumVolk zu gehéren].
[ Die Leute]fur chtensichauchnichtmehr, [ etwasin der StraBezu verkaufen].

[ Menschen].. fiir chtetensich,[¢ mit ihrer Meinungan die Offentlichkeit zu gehen].

Auf allenOrganisationsebenetheut[ r man]sich,[< Risikenzu Gibernehmen].
[ Lehrer]scheuenrsich, [ auffallige Kinder zu melden]...

ng s-2o

+ furchten/ — @ngstigenekeln, scheuen

... [g ich] fUr chte, [¢ SiemiRverstehemaetwas].
[ Monteneyro] fir chtet, [ eswerde... mitbezahlermiissen].
... [g ich] fur chte, [¢ in diesemwilden Dekadeist ein Geschlechherang&achsen]..

ng s-dasg

+ furchten/ — @ngstigenekeln, scheuen

[ Sie]furchteten, [ daRdasBeispielSchulemachen.. kénnte].
[ lch] fir chte, [ daRderFul3ballkaputtgeht].
... sobald[ g sie]fur chten, [¢ daRihre Wohlfahrtleidet] ...
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Class16: Facial Expression
Verbs gahnengrinsen,lachen, lacheln,starren

Ambiguity: lachenis classifiedbothasanexpressiorof motionwhich includessoundemission
(class14) andasfacial expressiorwithout soundemission(this class).

Scene [ Somebodylexpresses specificemotionon the face,without soundemission. The
characteristicef thelooks canbetransferedo [ similarlooking things].

FrameRole E(xperiencer)

Levin class 40.2(\VerbsInvolvingthe Body— Verbsof Norverbal Expression)
Levin doesnotdistinguishthe non-verbalexpressiorof emotionwith regardto emittinga sound
or not,comparedo thedistinctionbetweerclassed4 and16.

Schumacheclass -

| Frame] ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

Ng + gahnengrinsen lachen lacheln/ +,4, starren

[z Man] schautangehin, wird schonmideundgéhnt ...
Dabaumelter nun;unterihm géahnt [ g der Abgrund].

Wo [ die Leere]gahnt, will er Autosparken...

[ Die Journalisterund Einkaufer]gahntenetwashaufigerwahrendder Defilees...
[ Keiner]grinst feister...

[ Sensenmannedrinsenin derWerlung, SkelettetanzenTango...
Guckmal,[g der] grinst schonwiedersodamlich.

[ UnserLehrer]lacht nie....

[ Sophie]lacht jetzt.

[ Er] strahlte Jachte, umarmtealle Freundeund Forderer...

[ Sie]lachelt verlegenundwischtsichdie Handeanihrer Schiirzeah
[z Man] durftelédcheln GberAnna...

[E Mocsailhebtnur die Schulternundlachelt.

Zuerstsaher mich an,dannstarrte [ g er] aufdasBild vonvanGogh.
[ AIK] starrt eineWeile gebanntwufdie Wohnungstii..

Die TurenschlieRBen[g die FahigéstestarrenausdemFenster
Schautmanin die Zukunft, starrt [z man]in einschwarzesLoch.
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Class17: Perception

Verbs empfindenerfahren, fihlen,héren,riechen,sehenwahrnehmen

Ambiguity: Most verbsof this classshov someambiguity: erfahrenhasa senseof obsenation
(class24); the class24 is closelyrelatedin the sensethat somebodyperceves something but
this classl17 refersto the specificbody sensesglass24 to realisingan obsenation. héren hasa

meaningof ‘to obey’. wahrnehmermasa senseof ‘to execute’.

Scene [ Somebodyperceves[r information]with respecto aspecificsenseTheinformation
might be specifiedwith respecto theindividual [ » perception].

FrameRoles E(xperiencer)T(heme)

ModificationRoles P(erception)

Levin class 30.1/ 43.3(MVerbsof Perception— SeeVerbs/ Verbsof Emission— Verbsof Smell
Emission)

Levin’s verbsof smellemissioncontaina subsebf the seeverbs,which shav the specificalter
nationof thingsemittinga smellwhich onthe otherhandcanbe perceved.

Schumacheclass 4.9 (Verbender Relationund desgeistigenHandelns— Verbender Evalua-
tion)
Only seheris classified.

I Frame || ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

Ny +.4v rfiechen/ = empfindengrfahren fuhlen,héren,sehenwahrnehmen
[r Die] riechenschon[p etwaskomisch]...

[7 Die Luft] riecht formlich [ p nachUrlaub].

Nochist[7 er]weiBundriecht [ p nachMilch] ...

[T Er] riecht Gberhaupticht!

[P Rot] roch[r die Nacht],[ p nachFarbe].

Ngarip + hdren,sehen — empfindengrfahren fihlen,riechenwahrnehmen
... horten [ g seineFans][r ihn] nun[p im Radiozur Gitarresingen]...
[ Man] hort [ dasZuckerrohr][p im Wind rauschen]..
Nachmittags.. hort [ man][7 sie][p in die kreolischeStille donnern].
[ Man] hort [ sie][p grummeln]...

Auf demBildschirm... sieht[ g er] [z seineTasche] p vorbeiziehen].
Sieht[g man][r ihn] [p dirigieren]...

x pr:Dat.nach|| + riechen/ = empfindengrfahren fihlen,héren,sehenwahrnehmen
Esriecht [ nachbrennendeiolzscheiterim Herd]...

Aber esriecht tberhauphicht[7 nachSchwein].

Esriecht [ nachOl, Metall und Schmierfett]...
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Frame

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

Ng ar

+ empfindengrfahrenfuhlen,héren, riechen,sehenwahrnehmen

DaRRgeradq g die konsenativenEliten] ... [z dentiefstenGroll] empfinden...
[T Was]empfindet[ g jemanddermitmachte]?

[E Ich] empfand [ die GroRReihrer Einsamleit] ...

[ Phoenix]durftein Deutschlandr &hnlichenGegenwind]erfahren...

... wenn[ g man][r internationale$eisteslebengrfahrenwollte.

Auch[g die Nachgeborenergrfuhren... [ die "GnadedesSchmerzes"]..
... ohnedafir[r denPuls]fiihlen zu mussen.

[ Man] konnte[r denSchmerzfuhlen ...

... g er]fuhle [r tiefe TraueriberDengsTod] ...

[ Man] hort [ islamischeGebetsmusikindamerikanisch&op-Hits].

[r Ein FuBgéangerhorte [ die HilfeschreiederdavontreibendemManner]...
In dendeutscherGGrof3stadtemoért [ man][r RussischjedenTagaufderStralie..
... weil [ sie][r Gas]im Hausgerochenhatten.

Riechen[g Sie][r denGestankderSprache]?

[ Ich] rieche schon[r denDuft derdeutscheitinden]...

[ Wir] sehen[7 die Welt] durchihre Augen...

Immerwiedersieht[ gz man]auch[r Pilger]...

[T NeueMarkte] sieht[ g man]im europaischeiusland,vor allemim Osten.
[e Sie]haberzunéchsfr nurdasWasserder Spreejwahrgenommen...

... umganzautomatisclir denvollen Umfang]... wahrzunehmen

Trotz Freud-Lektlre.. strauberf g wir] uns... [T AbgrindeJwahrzunehmen

ng ar [P]

+ erfahrenfuhlen,sehenwahrnehment — empfindenhdéren,riechen

[T DasSchwesterumersum]... kann... nur[ g von Frauen]... erfahrenwerden.

... [T die] jetzt[ p alsganzeundin ganzeielfalt] erstmalserfahrenwerdenkann.
Stundlichwird denMotoren[r derPuls]gefihlt ...

Dabeidiirfe[7 derMensch]nichtnur[p alsFaktorArbeit] ... geseherwerden.

... [T es]stotandie Decle ..., kannalso[ g vom Betrachter].. geseherwerden.

... daB... [7 dieseFunktionen] p aufanderéeise]wahrgenommenwerdenkdnnen.
Dal3[r er] nichtnur subjekty wahrgenommenwird ...

ng ar pp:Akk.vgl

+ empfindengrfahrenfihlen,sehenwahrnehment — héren,riechen

[z Sie]empfinden[r das][p alsOko-Kolonialismus].

[r Dies]empfinde[z man][r alsbesonderstorend]...

[7 Die Tour] empfindet[ g Sanquer] p alsschéneBelohnung].

[ Er] fuhlte [ sich][p alsPreuRe]..

... [g der] [z sich] von 1933bis zu seinemTod ... stets[ p alsEmigrant]fiihlte ...

[e Er] sah[r sich] schonnachderLandtagsvahl[p als... Ministerprasidenten].

[ Monsengwe] hatkeinepolitischenAmbitionen,sieht [ sich][p alsSeelsoger]...

DieserBlick, [g der][r politischeBilder] unweigerlich[ p alsPop-artlwahrnimmt ...
... weil [ g er]imstandewar, [ die Deutschen].. [ p alsIndividuen]wahrzunehmen

ng ar pp:Akk.vgl [P]

+ empfindengrfahren sehenwahrnehmert — fihlen,héren riechen

Zumeinen,weil [ hartnéckige-ragen]... [ p alsstérendlempfundenwurden;
... [T jederandereStar]... ware[ p als Tabubruch]Jempfundenworden...

... indem[7 dasGegenwartige] p alsdasje schonGewesenekrfahrenwird.

[7 Die russische&Revolution] ist [ p alsNatuigeschehengrfahrenworden...

... da[r die Enegiewirtschaft]... nicht[ p alsGesamtbildgeseherwird.

[r Dies]solltenicht[p alsletzteRundeder Erweiterung]geseherwerden...

... daR[r Umweltrisiken] [ p als Gesundheitsgahrenjwahrgenommenwerden.
... wurden[r Umweltbelastungen]. kaum[ p alsProblemewahrgenommen
... da[r sie][ g vonderFachwelt]... [ p als Signum]wahrgenommenwurden.
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Frame

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

ng s-dasg

+ fiihlen,héren riechen sehenwahrnehmen — empfindengrfahren

... [g wir] fuhlen, [z daBwir mit aller Cultur zu weit gegangersind] ...

[ Ich] fuhle, [z daRBich amEndeder StralRebin] ...

Immerhdéren[g wir] vondenTouristen[r dal3sienunnachAlice Springsfahren]...

Als [g wir] hérten, [ daRBwir einenAustauschmit SchwerinelSchilerrhabenwtirden]...
Wenn[g Sie]héren, [r dalBjemandBeamteroderBeamtinist] ...

... wenn[ g er]riecht, [T dalRseinNapfzum Abkihlenauf demFensterbretsteht]...

[ Sie]sehen [ dalDubainur 600000Einwohnerhat]...

[z Man] sollteklar sehen [ daRder Anderungsbedarf. zunimmt].

... wird [ man]im Ruckblicksehen [r dafer mit denBillionen nicht gekauftwordenist].
[ Die internationalerMarkte] werdenwahrnehmen [ dales... Wahrunggibt] ...

... habendann... [ g Hochschulerin Europa]wahrgenommen [ daRRdie Initiative] ...

Ng S-Wr

+ erfahrenfiihlen,héren riechen sehenwahrnehmer — empfinden

[ Man] erfahrt, [ wie esist, mit einemChoppefrMotorradiiberBergstralerzufahren]...
Viele warenentsetztals| g sie] erfuhren, [r wo sieihr Austauschjahverbringenwirden].
[z Er] fuhlt, [r wie nachundnachder Atem ruhigerwird] ...

Vielleichthort [ g er] sogar [ wie sieobennachihm rufen]...

[z Man] muBhéren, [ wie GeislersolcheSatzespricht].

[g Wer] ... horte, [ welcheErwartungersie auf dasReisgeschéft.. richten]...

Und wennderWind dannvon Westenkam, hat[ g man]gerochen [r waspassierist].

Der VW-ChefPiéch... seieiner, [ g der]férmlich rieche, [ wie manein Produkt... plaziert).
... Le man]roch, [z wo einerArbeit gehabtatte]...

[ Niemand]sieht, [T wie er zumzehntenmaginenSatzstreichtundleiseverzweifelt]...
Als [g ich] hochblickteundsah [7 wo ichwar] ...

... konnten[ g wir] zumerstenMal richtig wahrnehmen [ welcheProbleme]..

Nng s-obr

+ erfahrenfihlen,horen,riechensehen’ = empfindenwahrnehmen

Dabeiwirde[ g man]gerneerfahren, [; ob denndasUnsichtbareauchgesehemvird].
[£ lch] muBregelmaRigftihlen, [ ob sienochdaist].

Mal sehenundhoren, [ ob sieauchsodréhnenchinlangen]...

Dannbrauch{ z man]nurnochzu spielenundzu héren, [ ob ... durchgelochtist] ...
... mUBten i die Schaltermitarbeiterlriechen”, [z ob diesesGeld]...

ng s-dasg [P]

+ sehenwahrnehmeint — empfindengerfahrenfihlen,héren,riechen

Bei derDiskussion... wird nichtgesehen[r dafidie Staatserschuldung.. ist] ...

... wurdegesehen[r daRdasZielfahrzeug.. aufdasGelandeder Tankstelleauffuhr].
... werdekaumnochwahrgenommen [r dal3... Friedhdfegeschandewordenseien]...
Eswird auchnichtwahrgenommen [ daf3dasalte Links-rechts-Schemaerbricht]...
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Class18: Manner of Articulation

Verbs flistern,rufen,sdreien

Scene [4 Somebodyor a sourceof sound]articulates[; something],with a specificmanner
of articulation. The utterancamight expresg[; atargetof the articulation]. The context might
mention[;, alistener].

FrameRoles A(rticulator), T(heme)

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

Levin class 37.3(Verbsof Communication— Verbsof Mannerof Speaking)

Schumacheclass -

[ Frame |

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

N4

+ flistern,rufen, schreien

... flstert [ 4 er] beschworend.

[4 Er] flustert undeutlich...

... daf3[ 4 man]etwaflistern muf3...

... senlen[ 4 die meistenLeute]... die Stimme,flistern fast.
SchlieB3lichrief [ 4 es]ausderMenge...

... als[ 4 seinGroRwater]rief ...

[4 DerBem] ruft nichtmehr erkommt:

[4 Er] muf3teschreien...

[4 Die kleinerenKinder] schrien.

Als [ 4 derJungelin derNachtschrie ...

[4 HunderteAnhanger]schrien, alsdie Kolonnevorbeikam.

na [P]

+ fliistern,schreien’ = rufen

... wie geflistertwurde...

Im Blchertempelvird nur geflustert...

In "Cop Land"wird geschrien gepriigeltundgeschossen.
Eswurdegeschimpftundgeschrien

Na ar

+ flistern,rufen/ — schreien

Wissendflisterten [ 4 diejenigen]... nachdemRundgand r diesunddas].
[4 Sie]flustert undgurgelt[; ihre Botschaften]..

... [4 einer]flistert [ denNamenderin Gro3huchstabelin denSteingemeilelist] ...

[4 Der BauerausdemHochschvarzwald] rief unermudlichl seineBotschaften]..
... doch[ 4 die Stadt]ruft [z immerneueNamen]durchdie Korridore.
[4 Er] rief [ "Disziplin" und"Gewissen']...

n4 ar [P]

+ flistern,rufen/ = schreien

[T Was]langegeflistertwurde,wird jetztlautergesagt..
In denNachkriggsjahrzehntewurde[ dieserSpruch]nur geflistert...
... [T was]zwischendenFachsimpeleiegerufen wird:
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I Frame

I ParticipatingVerbs& CorpusExamples

N4 ag

+ rufen/ — flistern,schreien

[4 Ein 33 JahrealterMann]... rief [¢ denNotarzt].
[4 DerKustenschutzhat[s zwei Zerstorerder Marine] zur Hilfe gerufen.

N4 ag [P]

+ rufen/ — fllistern,schreien

[¢ Die Rettungs-undNotarztwagen]seienin 475Fallengerufenworden...
Dabeikann[s RuB3land]- vondenarabischeh.andernzu Hilfe gerufen...

Ng ar dL

+,40 flistern,schreierf — rufen

[4 DasersteKind] flustert [, einemzweiten]schnell[r ein Wort] ins Ohr.

[4 HerrEverding]flustert [, HerrnBMW] [ dasWort Geldnot]ins Ohr.

... wie [r, mir] [ 4 ein Geheimdienstlereflustert hatte...

[4 Er] méchte[;, demKapitalismus]... [z die Wahrheit]ins Gesichtschreien

na pr:Akk.ltber

+ flistern/ — rufen,schreien

... [ Uber]die[ 4 man]nur flistert.

N4 pr:Akk.uber[P]

+ fliistern/ — rufen,schreien

Und[r Uberdassolangegepriesen&orbild] ... werde... geflistert

na pg:Dat.nach

+ rufen,schreien — fliistern

Verzweifeltrief [ 4 er] [¢ nachKreditenund Lebensmitteln].
... Gutachter [¢ nachdenen] 4 derAutor] ruft ...
OdernachderPhilosophierufen.

[4 Sie]rufen nicht[g nachstaatlicheHilfe] ...

[4 DerOttocilindri] schreit [ nachLiebe]...

... [4 alle Gaste]schreien[s nachmir] ...

N4 pg:Dat.nachP]

+ rufen,schreien — fliistern

... dal3[¢ nachAuslieferungvon Erich Honecler] gerufenwird ...

Wenn[ 4 von einzelnerUnternehmen]g nacheinerOkosteuergerufenwird ...
WennLearstirbt, wird wieder[s nachderKrankenschwestergerufen.

... weil nunin derDDR [ nachderdeutschertinheit] geschrienwird.

... Wo solaut wie nirgens|[ s nachdemRetterausdemWesten]geschrienwurde...

N4 S-2r + flistern,rufen,schreien
[T Mehrvertrageihr Magennicht], flistert [ 4 sie]wie zur Entschuldigung.
[r Ich magdiesed.ied sehr],fliistert [ 4 die wohlklingendeStimmezur Rechten].
[T MansiehtkeineMenschenl]flistert [ 4 derFilm] unterdenHammerschlagen.
[T Mein Herzzerspringtvor Freude]ruft [ 4 einaufgebrachteZeitungswerkaufer].
[T Wir sindBayern],rief [ 4 er] triumphierend..
[4 SeinPromoterDon King] schrie veragert: [ Auf gehts].
[z Alle sollenihn duzen],schreit [ 4 Norbert]...

n4 s-dasg + rufen,schreien — fliistern

... [a der]... lautruft , [ daRderKaiserkeineKleidertragt].

... [4 die] rufen, [ daf3sie pflegebediirftigsind] ...

[4 Die Frau]... schrie, [T daRich fur ihren Tod Verantwortungtriige].

Da sprichtihn [ 4 jemand]von hintenan,schreit, [r daBerallenGrund... habe]...

n4 dy s-dass

+ flistern/ = rufen,schreien

Hat[; ihm] [ 4 kein Berater]geflUstert, [; daler ... ... haltenmuf3]...?
Dasollte[ 4 man][ sich]besseflistern, [ daRessich... umeine... Entehandelt].
... hatte[ 4 man]bereits[ alleneditors]ins Ohr geflistert, [ daf3... wirde].
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Class19: Moaning
Verbs heulen, jammern klagen,lamentieen

Ambiguity: heulenis classifiedbothasanovertgenerahon-verbalexpressiorof emotion(class
14) andthe specifickind of moaning(this class).In legal languageklagen hasobtaineda sense
of ‘to sue’.

Scene [, Somebodyjmoansabout[ something].[¢ The causelfor moaningmight be men-
tioned.And [, alistener]to themoanemightbedefined.

FrameRoles A(rticulator), T(heme)

ModificationRoles C(ause)L (istener)

Levin class 31.3(\Verbsof Psydhological State— Marvel Verbs)
Themoaningverbsarea partof Levin’s manel verbs(closesto thosesubcatgorisingthe prepo-
sitionsfor, over).

Schumacheclass -
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[ Frame

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

N4

+ jammernklagen,lamentiererd — heulen

[4 Wer] heutejammert, stattzu handeln..

DrauRBervor der Tur jammert [ 4 dasVolK] ...

Doch[ 4 RalphH. Neal,derDirektor der Schule] klagt nicht.
Lerneklagen, ohnezuleiden.

Einer, [ 4 der] nichtlamentiert undgribelt,sonderrzupackt.
[4 DerHandel]sollte hier nichtlamentieren...

na [P]

+ heulenjammern klagen,lamentieren

Bei mir wird geheultodergeschimpft.

In Deutschlandverdezu viel gejammert.

Esdurfte- ja sollte- geklagtwerden:

... daBin Ménchengladbachichtnurlamentiert werde...

N4 po:Akk.lber

+ heulenjammernklagen,lamentieren

... L4 der]zuHauseweintundheult [¢ UberderschlechterZeiten]...

... daf3[ 4 wir alle] [¢ UberdenSenderheulen...

In der Ausbildungsstatt@ammern [ 4 die Blrokraten] ¢ Giberdie Lage]...

... dochin Vancouwerselbstjammert [ 4 niemand]¢ GberdenWetterbericht]..

[4 DGB-Beschaftigteklagen[¢ UberDoppelziingigkit].

[4 DerVorstandsersitzendeklagt jedoch[¢ Uberdie billigen Importe]...

[4 Man] brauchtiedochnicht [ UberdenZustandder Curry-Wurst] zu lamentieren.
[4 Er] lamentierte [¢ UberdenFuRballehrer]..

N4 po:AkK.Gber[P]

+ jammernklagen,lamentiererl — heulen

... Uberallwird mit Recht[ Ubersterbend@aume]gejammert.

Warumwird eigentlichjetzt [ Uberdie Kostender Einheit] sogejammert?
Viel wurdegeklagt[¢ UberFilmewie The ModernsoderHenryandJune].
Wahrend.. viel [ Uberdie Menschenrecht®rhéltnissén Ost] geklagtwird ...
... da3[¢ Uberdie Ungerechtigkit] ... lamentiert wird ...

Essoll ... wieder[¢ Uberdie ewigenPreissteigerungefdmentiert werden.

Na S-2r + jammernklagen,lamentiererl — heulen
[z Niemandwill mich], jammerte [4 er] ...
[ Dasdarfnichtsein],jammerte [ 4 ein... Teenagerimmerwiederstill vor sichhin ...
[r Die Leutehaberkein Geld], klagt [ 4 eineVerkauferin].
[4 Die SenatorerdelmsundBurton] klagten, [ Clinton habesich selbstentwaffnet].
[ Er magmich nicht], klagte [ 4 Erhard]schon1950.
Spatedamentierte [ 4 er]: [z Zur Zeit sindwir harmlos].
[T Dardenne]lamentierte [ 4 er], [T seider Aufgabenichtgewachsergenvesen)].
ny s-dass + heulenjammernklagen,lamentieren
[4 Ich] kénnt’ soheulen, [ dalRich so'n Mauerblimcherbin] ...
[4 Trainer]jammern, [z daBihnen... nur eineNotelf zur Verfigungstinde]...
... wenn[ 4 alle Welt] heutejammert, [T dalRes... anRisikokapitalmangelt].
[4 Die Geschéftsleutdflagen, [ daRdie Parkgebihren.. bei4 DM ... liegen]...
[4 Die Zeitschrift"Ogonjok"] klagte, [T daRPolitiker ... Zeit fir Jagderfinden]...
[4 SeinKollegeEwald Lienen]lamentierte, [ daBseinTeam...].
[4 lch] will garnichtlamentieren, [T daBEuerReichtum... erworbenwurde]...
N4 S-Wr + jammernklagen,lamentiererl — heulen

[4 R.]jammert, [T wie schwierigesdochin Hamhurg sei,eineWohnungzu finden].
Endlichkonnten[ 4 sie][r jemandemklagen, [T wie schlimmes.... steht]...
... zulamentieren, [1 wie sehrer sichum denPokaltriumphgebrachsahe]...
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Class20: Communication
Verbs kommunizieen,korrespondieen,reden spredien,verhandeln
Ambiguity: korrespondieenhasa senseof ‘to correlate’.

Scene Two or morepartiescommunicatevith eachother The partiesmightbeexpressed¢,
individually] or as[¢- a group summarisinghe individual parties]. The communicatiordeals
with [ atheme]andmighttake placeover[,; ameans].

FrameRoles C(;...,y(ommunicator),T(heme)

ModificationRoles M(eans)

Levin class 36.1/ 37.5(Verbsof Sociallnteraction — Correspondverbs/ Vlerbsof Communi-
cation— Talk Verbs)

Schumacheclass 6.3 (MerbendessprachlichenAusdruks — VerbendesDiskutierens)
Theverbsreden spreden,verhandelrarementionedbut not explicitly discussedn the classi-
fication.

[ Frame] ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

ne, + kommunizierenreder/ +,4, korrespondierersprechenyerhandeln

... daf3[¢, dasBewul3tseinjnichtkommunizierenkann...

[c, Theresekommunizierte téaglich...

[¢, Er] korrespondiertein mehrererSprachen..

Auch[e, sie]redenviel.

[, Man] redetundredetunddenktunddenkt.

[¢, Heinz]... spricht [ UberBeziehungerzwischerKybernetikund Erkenntnistheorie]..
Euleist kein Typ, [¢, der]viel spricht ...

In derSachehat[¢, er] hartverhandelt.

[¢, Ich] werdeniemals]r Uberdie SchlieRunginesReaktorsjerhandeln...

nc + kommunizierenyerhandelr +,4, korrespondiererreden sprechen

[c Diese]kdnnenwiederumuntereinandekommunizieren ...

Beim Uberspielerkommunizieren[¢ die zwei Komponenten] s liberdasBus-System]..
[¢ Wir] habendie ganzeZeit [, GberRadiolkommuniziert ...

[¢ Die Handlerlkommunizierenuntereinandef,, tberComputerund Telefon].
Stetskorr espondiertenin seinenArbeiten[¢ funktionelleGraphikund... Fotoarbeiten]..
... und[¢ etwa 65 Prozentlkorr espondieenregelmafig s mit E-mail].

[c Metalltarifparteienjwollen[r UberVorruhestandieden

[c Die Menschen}eden[r UberganzsimpleDinge]...

[c CDU undSPD]sprechen[r UberEnegiekonsens]..

[¢ BernundWarschaukprechen[r UberVermégenvon Nazi-Opfern]...

Vier Wochenverhandelten[ die Emmissére].. [ Uberdie Stadt].

[¢ Man] verhandelt noch.

Gegenwartigverhandelt ... [¢ einegemischte&Kommission][7 Uberdie Durchsetzung]..
[¢ VertreterbeiderLander]verhandeln seitJanuaf 7 tGbereinenneuerKredit].
Seit1995verhandeln [¢ die EU und Sudafrika][r uberein Handelsabkmmen]...
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[ Frame

| ParticipatingVerbs& CorpusExamples

ne [P]

+ kommunizierenreden sprechenyerhandelrd — korrespondieren

... daBwesentlichmehrkommuniziert wird ...

... Wo kommuniziert wird ...

Allenfalls [ UberdasGefahrenpotentiagolcherTechniken] kdnnegeredetwerden.
Dawurdeimmernur geredetundgeredetundnichtstat sich.

[7 Dariiber]wird abernichtgesprochen...

Bisherseimeistnur [ GberdenSchadenpesprochenworden...

Nunwird [ UbereineVerkirzungder Sperrejverhandelt.

Mdglicherweisewird andiesemMittwochverhandelt.

N¢ ar

+ kommunizierenyerhandelrl — korrespondiererreden sprechen

... well [¢ sie][r dasKonzept]nicht ausreichen&kommunizieren.

... aufelektronischenWege [ Versicherungen}. zu kommunizieren.
... [¢ der][r sie]annimmtundverhandelt.

Wenn|[¢ Israel][r alles]neuverhandelnwolle ...

nc ar [P]

+ kommunizierenyerhandelrl — korrespondiererreden sprechen

... [T was]kommuniziert werdenkann...

... [T die] ... auchnachauBerkommuniziert waren...

... andem[r einebesser&ukunft] verhandelt werdensollte....
... wenigerspektakuléard-alle,[r die] hier verhandelt werden.

Ne, Pe,:Dat.mit

+ kommunizierenkorrespondiererreden sprechenyerhandeln

[c, Der... Wohnbaulkommuniziert ... [¢, mit denvier Au3enfliigeln].

[c, Sielkommunizierennur[,; UberdasVorzimmer][c, mit denBeschéftigten]..
Die [¢, CutBox] korrespondiert[, UberDatenleitungen]c, mit denZuspielern]...
[c, Wer] selbst ¢, mit Kunden]korr espondiert...

[¢, Mit Berlinern]kann[¢, man][r Gber]allesreden...

[¢, Die Regisseurin]redet[c, mit denLeuten]...

Daruberspreche[¢, ich] [¢, mit demSchulleiter].

[¢, Man] spreche[ ¢, mit derspanischeiGesellschaftberia]...

... daB3[¢, wir] nie [, mit Frankfurt][7 wegenGaudino]verhandelt haben.

... [c, er] habe[c, mit Netanjahulzu verhandeln.

Derzeitverhandeln[¢, wir] [¢, mit derLandesrgierung][r UberZuschusse]..

Nc, Pe,:Dat.mit[P]

+ reden,sprechenyerhandelrdl — kommunizierenkorrespondieren

... dafl3[¢, mit den"Bullen”] nichtgeredetwerdendurfte.

... daRerstdann[¢, mit derlRA] geredetwerdenkonne...

... solle... [¢, mit denTarifpartnern][r liberdenKrankenstandpesprochenwerden...
... dannwird [, mit diesemPriesterjgespiochen...

... soll [ wegender Verpflichtung...] [¢, mit denNordbadenernyerhandelt werden.
Als im Sommer... [¢, mit Moskau][ UberdenFrieden]verhandelt wurde...

ne p:Dat.mit

+ kommunizierenkorrespondiererreden sprechenyerhandeln

[¢ Die Voélker] kommunizierten miteinander..

[¢ Die dreiMusiker] kommunizierenin einerintensitatmiteinander..

... [¢ die] miteinanderzu korr espondieenscheinen.

[¢ Sie]redenvielleicht- ohneeszuwissen- miteinander

Inzwischenhat[- man]miteinandergeredet...

[¢ Man] habein einer"freundlichen"Atmosphéremiteinandelgesprochen...

[¢ Man] sprechetaglichmiteinandeundtreffe Entscheidungegemeinsam.

... aufderGrundlage.. weitermiteinanderzu verhandeln.

... hatten[¢ Fujimori undseinbolivianischerKollege] miteinandererhandelt ...
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Class21: Statement— Announcement
Verbs anklindign,bekanntgben erdffnen,verkiinden

Ambiguity: eréffnenhasa senseof ‘to open,to establish’(e.g.ashop),whichis relatedwith its
sensean class21, but doesnot referto anactof speaking.

Scene [, Somebodyor a sourceof announcementnnounce$; something]. Theremight be
[, arecever] of theannouncement.

FrameRoles A(rticulator), T(heme)

ModificationRoles L(istener)

Levin class 37.7 (Merbsof Communication— Say\Verbs)

Schumacheclass 6.1 (MerbendessprachlichenAusdrudks — VerbendesMitteilens)
Only bekanntgbenis classified.

[ Frame ] ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

N4 ar + ankundigenbekanntgebenjerkiinden — eréffnen

[4 DerfrihereEmir] hattefur denFall seinerRuckkehr[r ReformenJangekundigt...
... [a Boninolhat... [T Vertragserletzungserfahren]... angekindigt...

... [4 die] [T McVeighsVerteidigungJangekiindigt hat.

Kirzlich hatte[ 4 Jelzin] [ Unterstitzundtr dasVerbot]angekindigt...

[4 Mexiko] hatschon[; die EmissionweitererPapiere]angekiindigt...

[4 Brie] will [T seineeigeneEntscheidungAnfangkommendeiVochebekanntgeben...
[4 Er] seifroh, im NamenbeiderFihrer[r denAbschluf3]... bekanntgebenzu kénnen.
... als[ 4 die Rheinlander]r ihre Expansionsplandjekanntgegeberhatten...

[4 Er] hatteim Dezembefr die Trennungvon seinerFrauMette] bekanntgegeben

[4 Jaruzelskihatbereits[; dasKriegsrechtjverkiindet ...

[4 Ein neuediberalesProgramm)verkiindete [ die therapeutischehloglichkeiten]...
[4 Es]desinformiernichtundverktindet [1 keineHeilslehren].

na ar [P] || + ankindigenbekanntgebererkiinden’ — eréffnen

[4 Mit demKatalog]angekindigtwurden[r Passagierschi¢ desKonstrukteurs]:
... im Verteidigungsausschuggienr nicht konkreteKiirzungen]... angekindigtworden.
[7 Erweiterungenkindangekiindigt

[T Sie]war[4 vonihm] 1993... bereitsfir frihereJahreangekindigt worden.

[ DieserTauschjwar[ 4 vonVogts]angekiindigtworden.

[7 FinanzielleEinzelheitenjvurdennicht bekanntgegeben

[r Die Sieger]wurdenbekanntgegeben..

[ Dies]wurdeam Freitagbekanntgegeben

[ Der Preisfur dasAktienpalet] ist nicht bekanntgegeberworden.

[ Der Nameder Supermarktktte]werdezunachsnicht bekanntgegeben

... unterBerufungauf die Verfassungverdendann[r neue... Maximen]verkindet ...
... hochehe[ 1 alle Wahlegebnisseyerkiindet waren.

DochnacheinerRegelung,[7 die] vor wenigenJahrernverkiindet wordenwar ...

[ DasGesamtagebnisfur 1996]soll erstim Mérz verkiindet werden.
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Frame

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

Ny ar dL

+ ankindigenbekanntgebereroffnen,verkiinden

... daf3[ 4 die Enthusiasten];, derZunft] [ Denkmaschinergnkiindigten ...

[4 Er] hat[r, mir] [T dasTor] ja vor demSpielschonangekindigt

... [T sie] [, allenihrenMitgliedern] bekanntgebenunddiesedaraufverpflichten.
[T Was][ 4 der][r ihm] zu erdffnen hatte...

... Botschaft[r die] [ ihm] [4 VorstandsertreterGerdMarkus]eroffnet hat...

... undverkindet [, ihm] [ die GesetzesinerneuenReligion].

[4 Erl muBhinaus[;, uns][r denBlues]verkinden.

na ar dg, [P]

+ ankundigeneréfinen,verkiinden — bekanntgeben

Soll [, Eltern][r einbehinderteKind] angekindigtwerden...

[z Dies]war [ denAktionaren]aufderHauptersammlung.. angekiindigtworden.
In einemGespractwurden[; ihm] [ seine"Wahimdglichleiten"]erdffnet:
Gesternvormittagwurden[, ihm] [ zwei Haftbefehlelverkiindet.

Na it

+ ankiindigenbekanntgebenjerkiinden — eréffnen

[4 China]hatteangekundigt, [ ... insgesamP40neueFlugzeugezu kaufen].

[4 Levy] hatteangekiindigt, [ seinAmt aufzugeben]..

Darumhat[ 4 er] nunbekanntgegeben[r seinenangestammteRlatz... zu verlassen].

[4 DasUnternehmen].. hatbekanntgegeben[r einenProduktionsstandort].

... hattebereits[ 4 Belgien]verkundet, [z 1996ein Flnftel... verkauftzu haben]...

[4 Piéch]hatoft verkiindet, [z VolkswagenzumbestenAutomobilhersteller.. zu machen].

Nadg it

+ ankundigeneréffnen/ — bekanntgeberyerkiinden

[4 China]hat[; dem... OlympischerKomitee]angekindigt, [ sich... zubewerben].
... underoffnete [ ihm], [ sichunterdenSchutz... stellen... zuwollen] ...

N4 S-2r

+ ankiindigenbekanntgebenjerkiinden — eréffnen

Auch[4 andereHauserlhabenangekindigt, [ siewlrden... aufBachmanrsetzen].

[4 Bayrou]hatangekundigt, [ erwerde... "Sammlungsbeegung”grinden].

... [4 die] ... bekanntgab, [T siehattesich... einbessere§&eschaft.. erwartet].

[4 Die Organisationhat... bekanntgegeben[r die Arbeit ...]

[4 Ein erpref3teivater]... verkiindet, [ er werdedasgefordertddsegeldnicht zahlen]...
[4 Preu3jverkundete stolz,[r einwichtiger Sponsohabe... seinenVertragverlangert]...
[ Ich bleibebeimVB], verkiindete[ 4 Elber].

... verkiindet [ 4 er] grinsend]r seinNameseija nochnichteinmalgeeignet]..

[4 Der Anstaltsleiterjverkiindet, [ ihm seiendie Handegelunden].

N4 s-2r [P]

+ ankiindigenbekanntgebenjerkiinden — eréffnen

Zugleichwurdeangekundigt, [ dasLandentziehedemUnternehmerseineUnterstiitzung].
Esreichenicht, jetzt anzukiindigen, [T manwolle dasSpektrumerweitern].

In Thuringenwurdewerbeavirksamverkiindet, [ manwerdeBeobachtungen. aufgreifen].
[z "Der DJist derneueStar"], wird auf demFestval verkiindet ...

Ny dL S-2r

+ ankindigeneroffnen,verkiinden — bekanntgeben

Dagegenhatte[ 4 Thyssen];, seinenMitarbeitern]angekindigt, [T manwerde...]

... [a die Vernehmungsbeamtefy] ihm] ankiindigten, [r erwerdeZeugen]...

[z Die Bauarbeitehaben... abgerissenleroffnet [, ihm] [ 4 derfreundlicheMitmieter].
... [4 Ann] erdffnet [, ihm], [z siewolle vom Dealenauf Naturkosmetikumsatteln].

... um[z ihm] dortzuverkiinden: ... [z Klestil entschuldigsich]....

[4 Dieser]verkundete[r, ihm], [z erwerdedochfreigelassen]..

Na dL S-2r [P]

+ ankundigeneréfinen,verkiinden — bekanntgeben

[z Ihm] selbstwurde[ 4 vom ChefarztWolf] eréffnet, [ erwerde... gesundverden]...
... [T KlausKlenke werdeVox ... verlassen]wurde[, denMitarbeitern]verkindet ...
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[ Frame | ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

ny s-dass + ankindigenbekanntgebenjerkiinden — eréffnen

[ 4 Paris] hatteangekindigt, [r dalResdieseFrage... neuentscheidemvolle.

[4 Die Antikerverwaltung]hatangektndigt, [r daf3sievorhat]...

Wenn[ 4 Mullen] bekanntgibt, [ daRer dasGeld nicht zahlenwird] ...

Sohabe[ 4 die Notenbankpekanntgegeben[r daRsiedasWachstum..]

[4 Die Rebellenlhaberbereitshekanntgegeben[r daRsieihrenKampf...fortsetzen]..
[4 Blum] verkiindet stolz,[r dal3die Partei... aufzuweiserhabe]...

[4 Ein LKA-Beamter]verkiindete, [T da3Chemikalien... gefundenvordenseien]...

ny s-dass [P] + ankindigenbekanntgebenjerkiinden — eréffnen

Eswurde... angekundigt, [z dal3mit einemUmsatzriickgangu rechnersei].

[T DaBmansich... wehrenwerde],wird [ 4 im Abschnitt]... angekiindigt

... aufdenenangekindigtwurde,[7 daf3die SPD... nacheifernverde].
Gleichzeitigwurdebekanntgegeben[ daRein ... Beerdigungskmitee...]
Unlangstwurdeoffiziell bekanntgegeben[r dalBmanaufeinenFingerzeig.. warte].
Am Mittwochwurde... verkundet, [r dafl3die Arbeitenden.. zur Arbeit ausriickten].
... wurdeverkindet, [z daRR... der Architektenwettbeverbausgelobtverde].

Ny dy s-dasg + ankindigeneroffnen,verkiinden — bekanntgeben

Als [ 4 ich] [ ihm] ankindigte, [z daRich Urlaubbrauchte]..

... héatten[r, ihm] [ 4 gleichvier Bauern]angekindigt, [T da3sieresignierten]..
... habe[, ihm] [ 4 Drach]eroffnet, [ dal3erjemanderentfihrenwolle].

... als... [4 seinBruder][r ihm] er6ffnete, [T dalerin denWestengeherwerde].
... [4 der][r mir] ... erbffnete, [ daBich einebesser&tellungerhalterwiirde]...
...wenn[ 4 sie]... [ demganzerPublikum]verkiindet, [ daBHermann...]
Morgenwird [ 4 Heyme] [ derPresseyerkinden, [ dal3... stattfinderkénne].

ny dp s-dass [P] || + ankindigenerdfinen,verkiinden — bekanntgeben

[ DerExzellenzlwar angekundigtworden,[r dafl3derBildhauer...].

[ DenRentnernjwird angekindigt, [; daRihre Beziige... besteuertverden]...
[ AuslandischerKorrespondentinnenjurdeerdffnet, [; dalsie...]

Dort wurde[, ihr] erdffnet, [; daBsie... vom Dienstsuspendiersei] ...

Ny S-Wr + ankindigenbekanntgebenjerkiinden — ertéffnen

[4 Man] durfenichtankundigen, [r wasmannachhemnichteinldsenkénne].
[4 Kohl] solleankiindigen, [T wanner zurlicktreterwerde].

[ 4 Ballesterospill ... bekanntgeben [ wer die beiden"Wildcards"erhalt].
... [4 der]im Dorf geradebekanntgab, [T wanndie... Trauben...]

... hat[ 4 er] dochgeradeerst... verkiindet, [ wie klar ihm allesist].

... indem[ 4 sie]bloRverkinden, [z werwannwo zur Zeit im Geschéfist].

Ny s-wr [P] + ankiindigenbekanntgebenjerkiinden — eréffnen

Bis jetztist abernurangekiindigt, [ wannmanihn nichttunwerde]:

[T Wasweiterdamitpassiert]wurdenichtbekanntgegeben

... wurde... bekanntgegeben[r wanndasneueSystemeingefiihrtwerdensoll].

Ny dr s-wr + ankindigenerdfinen,verkiinden — bekanntgeben
... |4 desserTeilnehmer][, sich]... eréffnen, [ wassiewirklich glauben].
N4 s-obr + ankiindigenbekanntgebenjerkiinden — eréffnen

... hat... angekiindigt, [ ob undwelchepolitischeRolle erin Nigeriaanstrebt].
[4 Die UUP] will ... bekanntgeben[r obsie... teilnehmerwird].
... wollte [ 4 dasBundeserfassungsgerichtlerkiinden, [ obdie Reform...].

n4 s-obr [P] + ankindigenbekanntgebenjerkiinden — eréffnen
... L4 es]werdeauchnichtbekanntgegeben[r ob eineVersicherung.. erteilt hat].
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Class22: Statement— Constitution
Verbs anordnen,bestimmenfestiegen
Ambiguity: anordnenhasa senseof ‘to arrangefo align’.

Scene [ Somebodyor a sourceof constitution]constituteg; something].Theremightbe[pr a
patient]asobjectof the constitution.

FrameRoles C(onstitutor),T(heme)

ModificationRoles P(atient)

Levin class -

Schumacheclass 5 (VerbendesHandlungsspielums KausativeHandlungsverben)
Schumaches class5 semanticallycontainsmy classe2 and23. Only anordnenis classified,
togethemith verbsof allowing andorder

[ Frame | ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

Ng ar + anordnenbestimmenfestlggen

[¢ Evita] selbstsoll kurz vor ihremTod [ einepostmortaleManikiire]angeordnet...
[¢ DasGericht]kann[r die Riickgabeson Vermdgenswertergnordnen...

... [c der Staatssicherheitsgerichtshaf]lhat[r seineVerhaftungJangeordnet

... [c ToescaundWolfflin] bestimmten[r denWeg desStudenten]..

... ein Proteinentdeckworden,[¢ das][r die Geschwindigkit] bestimmt ...

[¢ Der AbstandzwischendenMessernpestimmt [ die Lange]...

... [7 die MilltonnengréRekelbstzu bestimmen

[c DieseSchamlbestimmt [ dasSelbstgefiihiesJungen]..

Bisherhatten[o zwei staatlichePriifer][r dasZugangsalterfestgelegt
FirdiesenFall ... haben ¢ die CareerCenter][r ganzklare Spielregeln] festgelegt...

ne ar [P] + anordnenbestimmenfestlggen

Jetztkann[r nichts]mehr[< von oben]angeordnetunddurchgesetaiverden.

[p FurweitereKrankenhauseryvurden... [ Sicherheitserkehrungenpngeordnet
... wurdezunachsfr derMaRregelwlizug] angeordnet...

... weshallfiir diesenFreitagim ganzerLand[r Staatstrauerdngeordnetwurde.
Auch[r die GrenzerderbeidenMdchtegernstaateniverdenneubestimmt:

[7 PrasidenBushsPolitik] wird dageyen[¢ von demWunsch]bestimmt ...

In jedemJahrsollten[; Zuwanderungsquoteri¢stgelegtwerden...

Darinsollten[r BegleitmaBnahmewie Sprachunterrichtiestgelegtwerden.

ne ap pr:Akk.auf + festlegen/ — anordnenbestimmen

... aber[¢ er] hat[p seinePartei] nicht[r aufseinModell] festlegenkénnen.

... Entscheidung],p die Tour] [ auf denkommenderSamstagfestzulegen...

nc ap pr:Akk.auf[P] || +festlegen/ — anordnenbestimmen

Da[p derAusgabekursler Aktien] [ auf130,38DM] festgelegtwurde...

[p Die Haltung]... scheintweniger[r aufdie ... Variante]festgelegtzu sein...

... wurde[ p sie] endgliltig[r auf dasGenredeselegantenMelodramsjfestgelegt...
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[ Frame

| ParticipatingVerbs& CorpusExamples

Ncrp

+ festlegen/ — anordnenbestimmen

Furall jene,[¢ die] [ p sich] nichtsoeindeutigfestlegen...
[¢ SeingeistigerVater]hat[ p sich] danichtfestlegenwollen.

ne rp pr:Akk.auf

+ festlegen/ — anordnenbestimmen

[ Auf dasWann]wolle [¢ er] [p sich] nichtfestlegen...
Deshalbkonnte[¢ sie][p sich] nie [r aufein Thema]dauerhaffestlegen

Nc it + anordnenbestimmen — festlegen

[¢ AuRenministeKinkel] hatangeordnet [ denFall ... zu verfolgen].

... hatte[ Augustus]selbstangeordnet [1 die Mysterien... zufeiern].

[¢ Er] bestimmt, [1 die Satzungsozu &nderndall... Stellvertreterzur Seitestehen].
ne i [P] + anordnen — bestimmenfestlegen

... oftmalswurdeangeordnet [ Briefe oderEingabemichtzu beantvorten]...

In derRegel wurdeauf Divisionsebenangeordnet [ keinenWiderstandzu leisten].
Ncrpir + festleggen/ - anordnenbestimmen

[c Die Bundesrgierung]hat[ p sich] zwar festgelegi[r ... ein Geb&aude.. zu mieten]...
N¢ s-dassg + anordnenbestimmenfestlggen

Als [¢ sie]anordneten, [ daRGuevarasLeichegewvascherwerdensollte] ...

[c Die Arzte] hattenangeordnet [ daRder Prasidenizu Hausebleibensolle].

In Paragraptb6 bestimmt [ dasGesetz][r daf3... Bewdhrungstattfindet]...

[¢ Die Verfassungbestimme [ daRdasalte Parlamentim Amt bleibe]...

In einerStellungnahméat[- die Kommissionffestgelegt [ dalBMenschen]..
1997hatte[ o die Stadt]festgelegt[r dalRdie Geschéfte.. gedfnetbleibendirften].

Nng s-dasg [P]

+ anordnenbestimmenfestlggen

Gleichzeitigwurdejedochangeordnet [ dafi... eineBescheinigungorzulegenist] ...
Im Irak wurde... angeordnet [ dalBHausbesitzek uftschutzlelleranlegenmiissen].
SchlieBlichwurdemit einerStimmeMehrheitbestimmt, [z dal3sie nochwartensollen].
Im Einigungs\ertragwurdebestimmt, [ daf3... die Aufenthaltsb&illigung endet].
Damalswar festgelegtworden,[r dal3dieseTaten... verjahren].

PerVerordnungwird festgelegt [ dalR500Kalorienpro Tagausreichendind] ...

Ng S-Wr

+ anordnenbestimmenfestlegen

[¢ Ein Computerundnicht Menschenpestimmen [ wann... geschlossewerden].
DochdasGen,[¢ das]bei Mauseembryonehestimmt, [r wo sich... entwickeln] ...
... Kapazitatserordnung[ ¢ die] festlege [T wer ... auszubilderhabe].

... [¢ die] exaktfestlegen [ wie die musikalischerDatenauf denDiskusgelangen].

Ne s-wr [P]

+ anordnenbestimmenfestlegen

Eswurde[- von oben]angeordnet [ wie die Tarife auszusehehaben].
[¢ In demVertrag]... wird dannbestimmt, [ wann... derBauer... zu méhenhat].
Mitte dieseslahreswird ... festgelegt [ welcheLander... importierendirfen].

Ng I'p S-Wr

+ festlegen/ — anordnenbestimmen

[¢ Schmidt]wollte [ p sich] nicht festlegen [ wanndasUnternehmen]..
... dal3[ p sich][¢ die Regierung]nichtfestlege [1 wie die Wirtschaftsforderung]..

Nnc s-obyr

+ bestimmen — anordnenfestlegen

[¢ Vermieterlkénntendannselbstbestimmen [ ob sieeineWohnung... wollten].
[¢ Die Frauenlbestimmen [ ob dernachstekongreli... stattfindetodernicht].

Ng rp S-obr

+ festleggen/ - anordnenbestimmen

Ebensawill [¢ sie][p sich] nichtfestlegen [T obdie Griinde]...
[¢ Die Contra-Chefskonnten[p sich] nichtfestlegen [T obdie Attacke] ...
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Class23: Statement— Promise
Verbs versichern,versprecien,zusaen
Ambiguity: versichernhasacommerciakenseof ‘to insure’. zusajenhasa senseof ‘to appeal’.

Scene [r A promise]is givenby [p somebodyor somethingwho or which is the positionto
make a promise]. Theremightbea |y recever] of thepromise.

FrameRoles P(romiser),T(heme)

ModificationRoles R(ecever)

Levin class 13.3(\Verbsof Change of Possessior— Verbsof Future Having)

Schumacheclass 5 (VerbendesHandlungsspielums KausativeHandlungsverben)
Schumaches'classb containamy classe®2 and23. versprechenandzusajenarementionedas
subgroupof this class,but not characterised.

[ Frame | ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

np + zusager — versichernyersprechen
... doch[p achtLander]hattenzugesagt..
Ganzspontarhaben p alle] zugesagt...

Np ar + versichernyersprechergusagen

[T Das]versicherten|[ p die beidenPolitiker] vorihrem Treffen....

In der"Erklarungvon Hanoi" versicherten[ p die Teilnehmerjzudem[r ihrenWillen] ...
[T GenulRradelamBodenseeYerspricht [ p der Autor] ...

[p DerMarkt] indesserverspricht [ Freiheit]...

[p Die New World] ... hatbereits] ihre Zustimmungzu der Transaktionzugesagt

[7 Mehralsdie 10,5Millionen Mark] ... wollte [ p Braun]nichtzusagen

np ar [P] + versprecherzusagen — versichern

[r FuUrdie Spandauer].. wird seitJahrer{7 derBaubeyinn] lediglich versprochen
Wo [r dasbesonder&laturerlebnisiersprochenwird ...

... daBSin die neuenBundeslandefr mehrKredite] zugesagtwvordensind.

... besondersvenn[r Charterratenfugesagtwordenseien...

np ar dg + versichernyersprechergusagen

[r Das]versicherte[p Samaranch|g derPrasidentirdesWeltrates]...

[ Die Marketingspezialistenjersicherten[ g derGeschichte]r inrenRespekt]..

... verspricht [ p derfriihereNationalspieler] ;- seinemArbeitgeber]... [ Loyalitat] ...
[r DenKunden]versprechen[p die Anbieter]nichtnur[r ein vorgevarmtesAuto] ...
... [T die][p man][g Tschechw] zugesagtatte...

[p EinreicherGrafin Madrid] hat[r seineTochter]... [g Don Pinto] zugesagt

np ar dg [P] || + versprechergzusagen — versichern

... [r denen]1988][r politischesAsyl] versprochenwurde.

... Juristen] g denenjunteranderenjr dasGesprachmit Haftlingen]versprochenwird.
... [r denen]bereits[r ABM-StellenbeimHausbaufgugesagtwordenwaren...

[r Ihm] sei[r Unterstitzungkugesagworden...
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[ Frame

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

Np it

+ versichernyersprechergzusagen

[P Maupertuislversichert aberauch,[ die Grenzen.. nichtzu Giberschreiten].
Damitversichert[p Spanien][r ... aufeinemstrengen.. Kurszu bleiben].

[» Der Donnerstagyerspricht [ einvielseitigerBérsentagzu werden].

Aller Mystik beraubt.. verspricht [p sie],[r eineneueEroberung.. zuwerden]...
[p Die FirmaHotel Docs]verspricht, [ ... einenMediziner... zu schiclen].

[P Amex unddie Reggionalbérsenhabenzugesagt[r ... denHandel]...

[p Die Lander]hattenschonzugesagt[r dieserWeg mitzugehen]..

np dR iT

+ versichernyersprechergusagen

[p Er] ... versicherte[ g auchder... Fronde],[r niemandbrauchesichzu somgen].

[p Trautwetter]hat[ g mir] versichert, [ beim... Verbanddaraufhinzuweisen]..

[P Sie]versprach[g demSenat][r ... aufeineinnereReform... zudringen]...

[p Er] versprach|g ihr], [T KontaktzuihremverstorbenetMannherzustellen].

... weil [p Maier] [ g ihm] angeblichzugesagtatte,[r im Bundesrat.. zu stimmen]...
[p Sie]hatten[ g ihr] zugesagt[r denAufbau... mitzufinanzieren]..

Np S-2r

+ versichernyersprecherh— zusagen

[7 Dieselnvestitionzahlesichschnellaus],versichert [ p Pinche].

[p Vizeprasidenfl Gore]versicherte, [ dasGespenstlerInflation seigebannt]..

... aber[ p er] versprach, [ seinZugwirde... dasStaunerschonwiederlehren].

In einerErklarungversprach[p er] ..., [ ... legaleProtestevirden... nichtverboten].

np s-dasg

+ versichernyersprechergusagen

[ Topp]versicherte, [ dal3die Marke Trix ... ihre Eigenstandigkit erhalte]...

[P Hoyer] versicherte, [ daRdiesnichts... zutun habe].

[P Wolle undseinFreund]versprachen [ daRseineFreundin... gelangerwiirde]...
... Lp ich] habeversprochen [ daRdie Qualitat... einzentralesThemaseinwtrde].
[p Chefminister]... habezugesagt[r dalRdie Regierungnichtsunternehmemverde]...
... aber[ p Ford] hatbereitszugesagt[ dales... keineUnterschiede.. gebersoll].

np s-dasg [P]

+ versichernyersprechergzusagen

[P Von seitenApples]wird ... versichert, [r daBmanmit demPoverPCPlane... habe].

Immerwiederwird deshaltauchversichert, [ daRChina... festhaltenwerde].
Eswurdefeierlichversprochen [r dalRkeinesderLénder... behinderrwird].
Eswurdeversprochen [r daeraufdie Tagesordnungommt].

[P VondenVerbandenjvurdezugesagt[r dal... Sicherheitsbestimmungen]
Jetztwurdezugesagi[r dalRnachder Antwort auchdie Fragenveréffentlichtwerden].

np dg s-dasg

+ versichernyersprechergusagen

[p Schwarz-Schilling]versichert [z Beckstein] [z dal3er mit ihm ... Ubereinstimme]..
[p Ich] kann[g IvanPedrosolersichem, [ daler ... Olympiasigerwird].

... bis[p seinVater][ g ihm] verspricht, [ daf3sie... in einenFreizeitparkfahren].

[p lch] hatte[ g meinenKindern]... versprochen [ daf3ich sie zuriickhole]...

[P Kohl] habe... [g Jelzin]zugesagt[r dalReineAusdehnung.. beabsichtigsei].

[p DerPréasidenthat[ g jederFamilie] zugesagt[r daRsieklnftig ... schickendarf].

np dgr s-dasg [P]

+ versichernyersprechergzusagen

... und[ g thm] wird versichert, [ dal3FabiosKiichetraditioneller... seinkénnte]...

[P Ausdem... AuBenministeriumvurde[ g denBalten]versichert, [ dal3die Nato] ...

AuRerdemwurde| g ihnen]versprochen [y daRsiedenWagenbaldfahrendirften].
Bei denFundamentalistewird [ g denLeuten]versprochen [ daf3sieerldstwerden].
[r DenGeiselnehmerndei... zugesagtworden,[r dalRder Autoh&ndler...].
Gesternwvurde[ g ihnen][ p vom Sozialressortfugesagt[r daR3sie... kdnnen].
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Class24: Observation
Verbs bemerlen,erkennenerfahren,, feststellenrealisielen, registrieren

Ambiguity: bemerlen hasa senseof ‘to remark’, closelyrelatedto the verbsin class21. The
verberfahrenis alsoclassifiedn classl7,whichrefersto thespecificbodysensesor perception,
whereaghis classrefersto realisingan obsenation. realisieen hasa senseof roughly‘to carry
aplaninto effect’. registrierenhasa senseof ‘to record’.

Scene [ Somebodykxperience$; anobsenation]which hasaneffectontheknowledgestate,
changingor increasingt.

FrameRoles E(xperiencer)T(heme)

Levin class 30.1(\erbsof Perception— SeeVerbs)
Levin’'s class30.1is the closestpendanto my class24, but rathercaptureghe verbs’ senseof
perceptionwhich shows the similarity to classl7.

Schumacheclass -

[ Frame | ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

Ng ar + bemerlen,erkennengrfahren feststellenrealisierenregistrieren

[ Das]bemerkte [ r kaumjemand],weshalbder Beifall geringblieb.
Wahrscheinlichemerken [ g sie][r eineallzu &hnlichegenetischéusstattung]..
Oftmalsbemerkten[ g die Westdeutscher]; die eigeneHame]nichteinmal...

[ Dies]haben g die westlichenFuhrer]verspateerkannt ...

[ Sie]erkannten [r denBuchbinderPfaff, denMagazineuBienert],...

[r JederSoldat]kann[7 die Realitatder Krafteverhaltnissegrkennen

[7 InneresWachstunmundVergniigenjerfahrt [ man]beimZuschauen..
Soerfahrt [g derLeser][r einigesiiberRul3landsViafia] ...

... hatten[ iz die Bewohner]schonvor einigenTagen[r Gasgeruchiestgestellt...
... um"hundertprozentig{+ die Identitat] festzustellen

Zwar habe[ g dasPapier][r dasNachholpotentialschnellrealisiert ...

... [T die sogenannt&eichteMuse]zurealisieren alsdie klassischeKultur.

[£ Ich] brauchesinigeTage,um [ diesenErfolg] zurealisieren...

[ Die Grundkreditbankf egistriert im Immobiliengeschéftr mehrinteressenten].
[T Was][g man]registrierte, war GalileoseinzigartigeFahigleit ...

ng ar [P] || + bemerlen,erkennenfeststellenregistrierer/ — erfahren realisieren

Selbstwenn[r derEinstich|bemerkt wird ...

[7 Die Fehlfunktionvon "Spartan"]war amFreitagbemerkt worden...

[ DasProblem]ist langsterkannt ...

Wennuberhaupfr etwas]aufdenFotoszuerkennenist ...

[ DasDasein]soll alslllusion erkannt werden...

[7 DasAusmaldertatsachlicherschadenkannnicht genaufestgestelltwerden...

[z Die genauerPrioritatender Regierungsarbeityviirdenerstfestgestellt...

[z Das]ist hierzulandeeheramRande jn Holland abersehrgenaur egistriert worden.
[r Das]wird lediglichregistriert, alsProblemist eslangstabgehakt.
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[ Frame

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

ng pr:Dat.\von

+ erfahrer/ = bemerlen,erkennenfeststellenrealisierenyegistrieren

... als[g sie][r von seinemTod] erfahrt.
[z Der59 JahrealteBill Cosby]... erfuhr in New York [ von der Tragddie].

ng s-dasg

+ bemerlen,erkennengrfahren feststellenrealisierenregistrieren

In derTat hatte[ g Isabellbemerkt, [ dalRWarburtonnochimmerin sieverliebtwar].
Jetzterstbemerkt [ er], [T daRdie Pfeifeim Regenlangstausggangerist].
Dabeibemerkte [ g er], [T dalseinHausdie Sichtnochversperrte]..

... als[g sie]erkannten, [ dalRdie Familie nichtsovermdgendvar] ...
Vielmehrkann[g man]erkennen [r dal3die Markte ... zusammenwachsen]..

... Delphine [ g die] mittlerweile erfahrenhat,[r da3sie de SadesTochterist] ...

[ Wir] habendabeierfahren, [ daRdie Japanewiel grol3herziger.. sind]....

... sSobald[ g dasSystemIfestgestelithat,[r da3daheimniemand'abhebt"].

Vermutlichhat[ g man]inzwischenfestgestellf [ daldasProblem... ihre Qualitatwar] ...

[ Man]realisiert garnicht, [ dafReszu Endeist].

[E Er] scheintzurealisieren, [ dalRdort der StarkstedieserTour fahrt].

Voller Stolzhaber g sie]registriert, [ daRihr Spiel... annoncierwird] ...

[z AufmerksameBeobachterhaberregistriert, [ dal3dereine... vor Kraft strotzt]...

ng s-dasg [P]

+ bemerlen,erfahrenerkennenfeststellenrealisierenregistrieren

... wurdevoller Bawunderungbemerkt, [z dal3... noch15 Fansubrig waren].
Dortwurdeschnellbemerkt, [z daRich anderssprach]:

... werdejetzt offenbarerkannt, [ daRdasNDR-Angebotdeninteressen.. mehrdiene]...

... war zu erfahren, [ daBKvaernerl50Millionen Kronen... zahlensall] ...

In einerKosten-Nutzen-Rechnungurdefestgestellf [ dali... Therapiebilliger ist] ...
Trotzdemwurdefestgestellt [+ dalRviele derGreifvdgel... zugrundegegangerwaren].
... wurdemit Somgeregistriert, [7 dalsichdie Rahmenbedingungen &nderrwirden].
Erleichtertwurderegistriert, [7 dalReskeinegibt].

ng s-obr

+ bemerlen,erkennengrfahren feststellen — realisierenyegistrieren

... dal3[ g die einsteigendehierrschaftenhicht bemerken konnten| ob derChaufeur]...

[z Man] wird balderkennen [ ob NetanjahuGesprachserfolgeirklich will].
[ Ich] wollte erfahren, [ obich akzeptierwerde]...
[r ObesUberkapazitategebe], miissq ¢ jedesLand]feststellen

ng s-obr [P]

+ feststellen’ — bemerlen,erfahren erkennenyealisierenyegistrieren

Bisherwird in einererstenAnhdrungfestgestellt [ ob Gberhaupein Asylantragvorliegt].

Ng S-Wr

+ bemerlen,erkennengrfahren feststellenrealisierenregistrieren

... da3[ g kaumjemand]bemerkte, [7 wie flexibel erauchim Grundsatzlichemvar].
Seit[ g die Russenpbemerkten, [T wieviele Eintrittsgelderdie Juwelen... versprechen]..
[ Er] haterkannt, [ wie wichtig die Testarbeiist] ...

Somdchte[ p man]einerseiterfahren, [ wo der Schuhdriickt] ...

... ohnedal3[ g man]erfihre, [ warumundwozul].

Jetztgelteesfestzustellen [+ wervon demVideogewul3thabe]...

[ Mark Twain] mul3tefeststellen [ wie groteskfalschdie Erziehung... gevesernwar].
ErstnachdemGespraclin Bonnhabe[ g ich] realisiert, [ wie wichtig eswar] ...

... understals[g TrainerinundManager]realisierten [ wie schnelldasRennerwar] ...
[ Sie]registrieren, [T wohin sichdie Warenweltbewegt].

ng s-wr [P]

+ erkennenfeststellenregistrieren/ = bemerlen,erfahrenrealisieren

Bei IBM wurdeerstspaterkannt, [z wie geféhrlichihm ... werdenkdnnte].

... wird festgestellt [ wie wenigmansichdochals"Bruderund Schwesterzu sagerhat] ...
An derKassewird ... registriert, [T welcherHaushalwie oft zu derMarktneuheifgreift] ...
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Class25: Description
Verbs besdireiben,charakterisieen,darstellen, interpretieren

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

Scene [p A descriptor]describeg; somethingland possiblyadds[; aninterpretation]of the
description.

FrameRoles D(escriptor),T(heme)

ModificationRoles I(nterpretation)

Levin class 29.2(Verbswith PredicativeComplements+ CharacterizeVerbs)

Schumacheclass -




70

CHAPTERZ2. GERMAN VERB CLASSES

Frame

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

Np ar

+ beschreibencharakterisierergarstellenjnterpretieren

Einelnnenansicht]p die] [ dasLebens-und-amiliengefihl]... bescheibt ...
Und[p sie] bescheibt offenkundig[r kein Komplott].

Der EntwicklungderKunstfolgend,beschribt [p er] [z denWeg] ...

... Kennlinien[p die] [r dasSystem]charakterisieren.

[p HeinrichvonKleist] charakterisierte ... [ seineReiseeindricd] ...

In seinemBuchcharakterisiert [, Reemtsma]; den"Englander”]...

... um|[7r denwirtschaftlichenErfolg] [; gréRer]darzustellen alsereigentlichist.
... [T die Jagd]umfassendn Wort undBild darzustellen

... daB[p die Szene]r nichtsweiter] darstellt alsein frivolesVorspiel...

[p Er] wollte [ diesePosition]jedochnichtinter pretieren.

... [T die angeblicheManipulationen] ; derart]zuinter pretieren.

[p Er] brauchtd Homer]nicht zuinterpretieren...

np ar [P]

+ beschreibergharakterisiererdarstellenjnterpretieren

[ Die einzelnerHauserlsinddetailliertbeschrieben...

[ So]wird [ derTraumeinesMigranekranken]beschrieben...

[+ Die AsthetikseinerAufnahmenjwurdemit einemSlogancharakterisiert ...
Erstjingstist wieder[r ein neuerTyp] charakterisiert worden.

[ Duffi] wird immer[; solocker] dargestellt aberdasist er nicht mehr

[r JudischeBurgertum]wird hier[; anschaulichundkenntnisreichpargestellt

... wenn[r einelnschrift] richtig inter pretiert wordenist ...

[ So]allerdingsist [ sie]in Deutschlanahie inter pretiert worden.

[ DasGinstigleitsprinzipjmuRauchin diesemSinneinter pretiert werdendirfen.

np ar pr:Akk.vgl

+ beschreibencharakterisierergarstellenjnterpretieren

[+ Einenvonihnen]bescheeibt [ er] [; alseinen"weltoffenenGeistlichen™].

[p Arzte] beschrieben[ inren Gesundheitszustanfl alsvergleichsweisaut] ...
[p Er] hatte[r die Tat] [; alsMord] charakterisiert ...

[ Die Mitteilung Nikosias]... versuch{p er] [r alsErfolg] ... darzustellen

... obwohl auch[p er] [ sich][; alsAnhangererUnabhangigkit] darstellt.
Und[p Porsche]nterpretiert [ dieseMotorbauform][; als Teil seinerldentitat].

np ar pr:Akk.vgl [P]

+ beschreiberglarstellencharakterisiererinterpretieren

DalRNeptun,[7 der]schonin Verils "Aeneis"[; alsRhetor]beschriebenwird ...

[7 Er] wird [ p vonitalienischerBeobachtern]; alsfahigerSaniererpeschrieben...
DaR[r "Todliche Ahnungen"]... [; alsabregend]charakterisiert werdenkann...

[ Haider]hattenichtsdageyen,[; alsPopulist]charakterisiert zuwerden.

... wonach[r Wehrmachtsangehérigg] alsMérder] dargestelltwirden.

... [T die] essichgefallenlassemmissen[; als Sexsymbole]dargestelltzu werden?
... Gestaltmit nacktemBauch,[r die] gerne[; als"Indianer"]inter pretiert wird ...
[T Er] ist aberzunehmendauchinter pretiert worden[; alsLizenzzurIlgnoranz]...

Np S-Wr

+ beschreibendarstellery — charakterisiererinterpretieren

[p Physiler] beschreiben [ wie sichSystemanit ... vielen Teilchenverhalten]...
[p Er] bescheibt, [r wie Musik in denAugender Komponistinfunktioniert].

... in der[p sie]darstellen, [T wie eineFinanzkrise.. vermiederwerdenkann].

... [p das]darstellte, [ wie manein erfolgreicheiGeschaftsmann. seinkénne]...

np s-wr [P]

+ beschreibendarstellery — charakterisiererinterpretieren

In ihm wird beschrieben [r wie derschwedisch&Vallenbeg-Konzern... handelte].
Eswird ... beschrieben [r wie mandie ZWEI unddie DREI auszusprechemat].
Auf archaischeWasenbildermwird haufigdargestellt [+ wie Achill ... Waffen erhalt].
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Class26: Presentation
Verbs darstellen, demonstrieen, prasentieen,veransdaulichen,vorfihren

Ambiguity: As well asasensef ‘to describe’(class25), darstellenhasa senseof ‘to constitute,
to be’. demonstrieenhasa morespecificsensewithin the areaof presentatioras‘take partin a
(political) demonstration’.

Scene [p A demonstratoor a meansof presentationshovs [ something].Theremightbe[
anaudiencefor thepresentationThefocusof theverbsis onpresentationhut notinterpretation.

FrameRoles D(emonstrator)T (heme)

ModificationRoles R(ecever)

Levin class 37.1/ 48.1.2(Verbsof Communication— Verbsof Transferof a Messae/ Verbsof
Appeaance Disappeaance and Occurrence— Reflive Verbsof Appeaance)

The verbsin this classshav propertiesof the two Levin classes37.1and48.1.2. Concerning
class37.1,they aresimilar to theteachingverbsin class29.

Schumacheclass -

[ Frame | ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

Np ar + darstellendemonstriererprasentiereryeranschaulicheworfiihren

[r Es]kann[r nichts]darstellen, wasein biRchenplebejisch... ist.

... Reichtum [ 7 den][p die Satellitenbildevon SPAT] darstellen ...
Nocheinmaldemonstriert [ p dasHaus][r seinerkiunstlerischemnspruch]...

[ DieseKunst]demonstrierte [ p er] soaugenfalligundaufallig ...
Stolzprasentiert [ p er][r denVorspanrdesProgramms]..

In Leverkuserprasentiert [ p dasLandesmuseurBonn][r HohepunkteausseinerSammlung].
... und[p die Diva] présentiert [ es]untereigenhéndigeriKastagnettenklappern.
[p Er] veranschaulicht[r die sozialeUmwelt] ...

[T DiesenSchadenivill [p Michael Crichton]veranschaulichen

Als [p derProfessorpar[r einenHandku3jvorfiihrte ...

... [p die] [ ihreansPornographischgrenzendeiKreationenjvorfiihrten .

np ar [P] || + darstellendemonstriererprasentierenyeranschaulicheworfiihren

Ich finde,[r derNikolaus]ist nichtrichtig dargestelltworden...

... [r die Form einespotentiellenAnti-Krebs-Molekuls]wurde... dargestellt...

[7 DieserFuhrungswechsethuBauch[r gegentibedenMitarbeiternjdemonstriert werden.
Deutlicherkann[r derErnstderLage]kaumdemonstriert werden.

Dort wird [ ein Komponist]prasentiert ...

[T Seinebdsartigen.. Zuge]... werdenaberehervon ihrer groteslen Seiteprasentiert.
[T Sie]wird [ p durch155Abbildungen]veranschaulicht...

[z Die wachsend®edeutung].. wird hier[p durcheinigeBeispiele]veranschaulicht...
Im gleichenStil wird [ dasgesamtdRomanpersonaljorgefiihrt ...

[z DasWort vonder"Aufarbeitung"jwird in seinerganzereffizienzvorgefuhrt ...

Hier wird nichtnur[r ein Genre]vorgefihrt ...
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Frame

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

Np ar dR

+ darstellendemonstriererprasentiereryeranschaulicheworfiihren

... sowie [p sie][r uns][r die BerlinerFreundeldarstellten ...

...wenn[g ihm] [, die Experten][7 denangeschwllenenWissensstandlemonstrieren...

... um[ g demeigenerVerein][r ihre Unzufriedenheitzu demonstrieren.

[p Wir] wiirden[g ihnen][r unsereZahlen]prasentieren...

[r Denrussischerdournalistenprasentierte [ p er] [r sich]... mit denWorten:
... [T das][p er] dann[g herbeigeeilterPolizisten]prasentierte.

[p Er] veranschaulichte[ g uns][r dasAbsenleneinesTunnelabschnitts].
[p Ich] veranschauliche[ g mir] [ das]mit folgendemBeispiel:

[r Das]haber g uns][p die Olkrisen]vorgefiihrt.

Ein rechterLiteratenspafvar es,[ g demPublikum][r verklemmteTypen]vorzufuhren...

... um|[r es][g demKaiserFranzJosephjorzufiihren.

np ar dg [P]

+ darstellenprasentierenyorfihren/ = demonstriererveranschaulichen

Sowie [g uns][7 dasAussteigerprogramngargestelltwordenist ...

... damit[7 sie][r demKundenl]in perfekterQualitatprasentiert werdenkdnnen.

... bevor [ sie] [r derWeltoffentlichkeit] prasentiert werdenkénnen.

Als [ die Fallstudiein Nagano] g einerHundertschaffournalistenyorgefiihrt wird ...
[T Sie] sollteim Lauf desTageq r einemAmtsarzt]vorgefiihrt werden...

np s-dass

+ darstellendemonstriereryeranschaulicheworflihren/ — prasentieren

[p SeinKollegeKlein] hatte... dargestellt [ dalNaturheilmittel... wirken)].

[p Ich] versuchtedarzustellen, [r daRKurdistannochnichteinmaleineKolonieist].
[p Viele Beitrage]sollendemonstrieren, [ dalRderHorizontsichgeweitethat]...
In eigenerPersonwollte [ p er] demonstrieren, [ daReineVerschmelzung..]

[p EineReihevon Modellen]veranschaulicht, [ da3der Formenreichtum..]
Erst[p die "Philosophischetntersuchungeniverdenvorfuhr en, [T daman...]

np s-dasg [P]

+ darstellendemonstrierenyorfihren/ — prasentiererveranschaulichen

Endlichwurdeaucheinmaldargestellt [z dai3... plattgemachwird].

[p In dem... Bericht]wird dargestellt, [ daRdie ... Haftlinge... nichtwul3ten]...

[p Damit]wurde... demonstriert, [ dalRder Abzugvom originalenNegativ stammt]...
Hierbeiwurdedemonstriert, [ daRallein die Masse... entscheidendbt].
Nachdrucklicher.. wurdevorgefuhrt, [ daRdie Innenminister... haben].

... wird hiervorgefuhrt, [z dal3... sovohl RecherchealsauchDarstellungsfornist].

Np S-Wr

+ darstellendemonstriererprasentiereryeranschaulicheworfiihren

[p DasZellstoffwerk Pirna]konntedarstellen, [ wie esdie Chloranwendung..]

[p Ich] habeversuchiddarzustellen, [ waswir aufverschiedenelegengetanhaben]...

... [p die SzeneausdemBadehaustlemonstriere, [ wie gesittetes... zugegangersei].
... [p Initiativen] prasentieren, [ wie sie Frauenfordern]...
... hat[ p die Regierung]jetzt prasentiert, [ wie esim Inneren... zugehersoll] ...

[T Wo derUnterschiediegt], veranschaulichtkurz darauf[ p eintérichtesjungesPaar]...

... [p welches)veranschaulicht, [ wie sich... die Schichten.. iberlagerten].
... Gesellschaftsmodellp das]vorfuhrt , [ wie Gruppenarbeiaussehesollte].
Indem[p Erhart]anBeispielenvorfiihrte , [ wie Heinedie Rhetorikbenutzt]...

np s-wr [P]

+ darstellendemonstriererprasentiereryorfithren/ = veranschaulichen

... vielmehrwird [ p im Buch] dargestellt, [ wie Baumgarterversuchte]..

Aber[p nirgends)wird dargestellt [ washeuteins Auge springt]:

... dennausder SichtdesJuristerwird einmalmehrdemonstriert, [ wie "souwerén”...]
Routiniertwurdeprasentiert, [T wasneuentstandemar] ...

Eswird vorgefiuhrt, [ wie vieler Vehikel esbedarf,dalwir miteinandereden].
SchlieBlichwurdevorgefiihrt, [7 wasmanversaumtwennmaneinfachnur Auto fahrt].
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Frame

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

np di s-dass

+ demonstrierenyorfiihren,veranschaulicheh— darstellenprasentieren

... um|[g denKollegen]... zudemonstrieren, [ dalRauchein schwerStotternder..]
[p DasBeschaftigungskapitel]. sollten[ r denBurgern]veranschaulichen [r dali3...]
... wenn[p er][g uns]vorfiuhrt , [z dalRer nochimmerseinHandwerkbeherrscht].

... weil [p er][r denZuschauernyorfuihrt , [ dal3sie selbstpotentielleOpfersind].

... [p die] [r demZuschaueriaglichvorfuhrt , [ daRerja blodist] ...

np dg s-dasg [P]

+ demonstrierenyorfiihren/ — darstellenprasentierernveranschaulichen

[p Damit] werde[ g der Offentlichkeit] demonstriert, [z daBUmweltschutz..]
... undwiedereinmalwird [ g uns]vorgefuhrt, [r dal3die Zerstérungen.. sind]:
Hier wurde[ g demStaatsbiger] offenbarvorgefiihrt, [; dalBmanauch...]

np dg s-wr

+ demonstrieremprasentierenyorfiihren,veranschaulicheh— darstellen

... daf3[ p derKinstler][ g uns]demonstrierenmdchte [ wie Kunstzur Kunstwird] ...
[p Er] mdge[g mir] demonstrieren, [ wie erein alkoholischesGetrank...]

... um[g ihnen]zu prasentieren, [ wie nackterUrlaubala Franceaussieht].

... kbnnen[ p wir] [r uns]veranschaulichen [ wasesbedeutet..];

Zudemkann[p die serbischeSeite][ r derWelt] sovorfihr en, [ wer...]

[p Annan]hat[r derWelt] vorgefiihrt, [ woransiekaumnochglaubenmochte]...

np dg s-wy [P]

+ demonstrieremprasentierenyorfiihren/ — darstellenyeranschaulichen

Besonder$r denAnlegern]wird demonstriert, [T wie manseinVermégen..]
... wird [r demLeser]demonstriert, [r wasim LaufederJahrhunderte.]
Erstdannwird [ g ihr] prasentiert, [+ woraufsie ein Rechthat] ...
Besondergernwird [ derOffentlichkeit] prasentiert, [ wasintensv ...]
Endlichwird [z derOffentlichkeit] vorgefiihrt, [ wie sichdeutsch&Vinzer...]
Allein [p im ORF]wurde[ g uns]vorgefuhrt, [ was... zuverstehenst].
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Class27: Speculation

Verbs grubeln,nachdenlen,phantasieen,spekulieen
Scene[r Somebodykpeculateabout[ something].
FrameRoles E(xperiencer)T(heme)

Levin class -

Schumacheclass -

[ Frame | ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

Ng + gribeln,nachdenkn,phantasiererspekulieren

... obwohl [ g er] langegrubelt ...

Einer, [ g der] nichtlamentiertundgriibelt, sonderreupackt.

... [g die] viel nachdenkt undsichdenKopf zerbricht.

[£ lch] habejetztviel Zeit nachzudenlen.

[ Die Schriftsteller]phantasieren.

Mein Jobist esnicht, zu phantasieren, sonderrzu antizipieren.

[ Der Mann] phantasiert, quasseltweint...
Esseieineinteressant&rage aber| g ich] mochtenicht spekulieren.
[ Wer] esdennochtut, spekuliert.

Ng ar + phantasiereh— griibeln,nachdenkn,spekulieren

Als Alternative phantasiert [ g er] dazu[r eineKurzgeschichte]..

[ Man] phantasiert[r die wildestenLiebesspielehntermBettlaken...
... indem[ g sie][r einejudischeldentitat]phantasierte....

DaR[g Frauenjimmerwiedervon sichaus[ Hexerei]phantasierten...

ng ar [P] + phantasiereh— griibeln,nachdenkn,spekulieren

... werden[r FrauenJalshinterhaltigeWesenphantasiert ...

[r DerKorper]wird genausaefahrlichund schmutzigpohantasiert ...
Im Kampf... werden[r bedrohlichste&Entwicklungen]phantasiert.

ng pr.Akk.dber + gribeln,nachdenkn,phantasiererspekulieren

[E Ein LabourTaktiker] gribelt [ GbereineandereZermirhungsmethode]:

[T UberdiesesPhanomenhabel  ich] langegegriibelt...

[ Lundgaardwill nun[r UbereinenneuenModusderIndizierung]nachdenken.
.. erstdannkann[ g man][¢ tiberAnderungenhachdenten.
Sophantasierteetwa [ g ein Abgeordneter].. [ UberdasReichdesBésen].

[ Er] phantasiert [; GberdasThema:Die KonferenzderInternationale].

In Ruandaspekulierte [ r man]daher tberdie Hintergriinde]...

[+ Ubersolche]spekulieren [ die Forscher]seitgeraumegZeit.

ng pr:Akk.tber[P] || + grubeln,nachdenkn,phantasiererspekulieren

Langeist [r UberdasGeheimnisStradiaris] gegrubeltworden...
Esmuissemehr[r Gberneuelnstrumente].. nachgedachtwerden.

[+ UberweitereProjekte]wird nachgedacht

An Kneipenthelken... wird ... [ darliber]phantasiert ...

Um somehrdarf[r Gberdie wirklichen Beweggrindelspekuliert werden.
... [z Uberdie] bereitszuvor in derrussischerPressespekuliert wordenwar.
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Frame

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

ng pr:Akk.von

+ phantasiereh— griibeln,nachdenkn,spekulieren

Danachphantasiert[ g er] [ von erotischerBegegnungemit Mannern]...
[z Er] phantasiert [ von Abhodrgeréten]..
... [T vom Abri3 derganzerHalle] zu phantasieren.

ng pr:Akk.auf

+ spekuliereri — gribeln,nachdenkn,phantasieren

[ Die Borselist bereit,[ auf Veranderungen]. zu spekulieren.
[ Leverkusenpkpekulierte vergebeng aufeineAbseitsentscheidung).

Ng S-2r + phantasierergpekulierer! — griibeln,nachdenkn
... [T baldwerdenrote Wiirgearmehineinlangen]phantasierte[ g derKnabe].
[T Insgesamt]phantasiert [ g er], [T gebeesaufderWelt eineMilliarde Juden].
[£ Die 'JerusalenPost]spekulierte, [ Bonnwerdesich... auf Geldmangeherausreden]
[ Sie] spekulierten, Bourassaoffe, [ daldie Nationalisten..]
Ng s-2r [P] + spekulierer! — griibeln,nachdenkn,phantasieren
[7 Ein Angriff aufIsrael],sowird in derirakischenFuhrungspekuliert, [ kdnnte...]
ng s-dasg + phantasierergpekulierer! — griibeln,nachdenkn

[z Sie]phantasiert, [ dal’dasKind sie... ertappthabel]...

... [g die beiden]phantasieren, ... [y dal3sie... aufsteigerwollen] ...

[ Wiederanderekpekulierten, [ dal3derEuro... "schwach"seinwerde]...
[ Sie]spekulieren, [r daBmanauchStammzellen.. immunisiererkénnte].

ng s-dasg [P]

+ spekuliereri — gribeln,nachdenkn,phantasieren

Hier wird spekuliert, [T damanausdemAbraum... Profitschlagemwill] ...
Hier wurdespekuliert, [T dalRCronenbeg das"NeueFleisch"bisexuell betrachtet]..
Eswird spekuliert, [ daRdie Familie Maxwell ... dieseGruppeverkaufermuf3]...

Ng S-Wr

+ gribeln,nachdenkn,phantasierergpekulieren

Undwenn[g man]anfangtzu griibeln, [T warumesnichtgeht]...

[ Stoiber]griubelt, [r wo sichdieserdannentladenwiirde].

... anfangemachzudenlen, [ wer unserd_ebensgrundlage. zerstort].

... wenn[ g sie] phantasiert, [ wie sieaufihrer eigenerkleinenfeinenDemo]...
Sokann[g man]spekulieren, [ welchesdie Griindefir denVerkauf... sind] ...
Naturlichkann[ g man]spekulieren, [ warumScarpiasoist, wie erist].

ng s-wr [P]

+ griibeln,spekulierer —= nachdenkn,phantasieren

Derzeitwird anderBoérsegegribelt, [T anwelchenKonzernderVorstand...]

... undschonjetztwird gegribelt, [T wie "die Rechten"... fernzuhalterseien].

In Washingtorwird nundaruberspekuliert, [T wasmdglicheneueKompromiflinien...]
Unterdessemwurdespekuliert, [ welchenZweck SaddanHussein.. verfolgt].

Nng s-obr

+ gribeln,nachdenkn,spekulieren - phantasieren

... wahrend g EleonoraHerdt] weitergribelt, [ ob siedorthinausreisersoll] ...
... undmanchmamuf3[ g ich] ... griibeln, [z obich ... wasvergesserabe].

[e Alle] mussemocheinmalnachdenken, [z ob esSinnmacht...].

... Ma&nnern[ g die] laut nachdenken, [+ ob siehandgreiflichwerdensollen].

[ Die amerikanisch®ressehatte... spekuliert, [ ob derUS-Geheimdienst].
Dannhatte[ g ich] spekuliert, [ obdiedreiihre erstelP ... finanzierthaben]...

ng s-oby [P]

+ spekulierer! — gribeln,nachdenkn,phantasieren

... undjahrelangwurdespekuliert, [ ob esdie Gruppeliberhauphochgebe].
VonverschiedeneBeitenwurdespekuliert, [z ob die Hilfspfeiler ... stabilisieren]...
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Class28: Insistence
Verbs beharen,besteheq insistieren,poden

Ambiguity: besteheralsorefersto (i) the existence(cf. class37) and (ii) the consistencef
somethingfiii) in addition,it hasa senseof passinganexam. pochenhasa senseof ‘to knock’.

Scene [; An agent]insistson [ something].
FrameRoles I(nsistor),T(heme)
Levin class -

Schumacheclass -

0 Frame || ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

ny + insistierer/ -~ beharrenpestehenpochen

... L1 sie]hattenDonnerstadrih nichtinsistieren wollen.

... und[; wer] zuinsistieren wagt, stehtvor einerMauer

Erstnachdeni; die Staatsanwaltahsistierten ...

Als [ Jung]beiseinenVorgesetztetinsistierte, wurdeihm derFall entzogen:

ny pr:Dat.auf | + beharrenbesteheninsistierer/ = pochen

[r SolmsundWesterwellepbeharrten amWochenendégr aufdemPlanihrer Partei] ...
[r Der Bankenverbandlpeharrt [ darauf,EigenkapitakosteseineMitgliedsinstitute]...
[r Peking]beharrte demggenibelf auf seinemMitspracherecht]..

[r Sie]beharrenjedoch[r aufihrer Eigenstandigkit] ...

Doch[ PrinzCharleslbeharrte [r aufseinerWahl].

[r Die FDP] bestehe 1 aufder Abschafung der Gewerbekapitalsteuer].

[ Arafat] besteheweiter[r aufeinemdetailliertenZeitplan]...

... [ sie]besteht[r darauf,daBesnichtszu bereuergebe]...

... [ er] bestand[r darauf,bei DinersamKopf der Tafel plaziertzuwerden]...
Auch[; Leutewie Anwar] freilich insistieren [ aufderBedeutung]..

[ Sie]insistieren [ aufdemnegativen GebrauctdesWortesHacker].

Mit Rechtjedochinsistiert [; er] [r darauf,dalBwir vondenUrfigurendeslLebens..]
Denn[; beidePositionenjnsistierten [ aufder... absoluterStellungdesFirsten]...
[r Sie]insistieren zu Recht[r auf Beweisen].

ny pr:Akk.auf | + pocher/ = beharrenpesteheninsistieren

Dapocht [ einer]despotiscr aufsPatriarchat]...

[r Sie]pocht [ darauf,dal3derVertrag... strikt eingehalterwerde]...

[ Die organisierteriehrer]pochen[r aufdie ererbterPrivilegienihresStandes]..
[ Kiew] pocht [ aufdie EinhaltungdeswestlichenVersprechens].

ny s-2r + insistierer/ -~ beharrenpestehenpochen

[r JustizministeKlausKinkel] insistierte, [ der... habekeinen"Racheakt’zu erwarten]...
[r CorstenlhataufderVeranstaltungnsistiert, [ die tazhabekeineChefredaktion]!

[T "Wo ist derRest?"]insistiert [; Hel].

ny s-dass + insistierer/ - beharrenbestehenpochen

Hatte[; Washingtondochwiederholtinsistiert, [ dafChinakeineRaleten... liefert].

[r Kvint] insistiert, [ daB... zu einemrationaleninteressenausgleidiihrenkdnne].
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Class29: Teading
Verbs beibringen,lehren,unterrichten,vermittelr,

Ambiguity: beibringenhasa senseof ‘to bring’. unterrichtenhasa senseof ‘to notify’. Next to
the senseof vermittelnasa (material)supplyverb, it hasa senseof ‘to mediate’.

Scene [ A teacherfeacheg; learnerslsomekind of [, materiall.
FrameRoles T(eacher)L(earner)

ModificationRoles M(aterial)

Levin class 37.1(Verbsof Communication— \Verbsof Transferof a Messae)

Schumacheclass -

[ Frame | ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

nr +.4v lehren,unterrichterny = beibringenyermitteln

[z Heller]lehrte bis 1987anderSorbonnen Paris.

[r Einige,halbwegsprivilegiert,] lehren anamerikanischekUniversitaten.
Fachlehrer[r die] in Parallelklassemnterrichten ...
NachdemStudiumunterrichtete [ ich] aneinerPadagogischeHochschule..

Nt ay + lehren,unterrichtenyermitteln/ — beibringen

[T DerVerfasser]ehrt [ s SozialgeschichtderMedizin] ...

Leiderlehren[r die Erfahrungerin Deutschland] s dasGegenteil]...

Indem([r sie][as Sprachenlehre...

... Lehrer [ die] bald[ s einbis zwei Pflichtstundenmehrunterrichten missen.

[7 Herr Mau] unterrichtet [, Theatertheoriend Dramatugiearbeit]...

Denn[r sie]vermagwenigmehrzuvermitteln als[,; die AmbitioneneinesSammlers]..
Zugleichvermitteln [r sie][ys etwasvom EntstehungsprozefieserMusik] ...

[r DiesesBild derSudlanderyermittelt [, Vorstellungenvon Trinkfestigkeit] ...

Nt ar, + unterrichten/ — beibringenjehren,vermitteln
Inzwischenunterrichtet [ Pilch] [r, KindervonumliegenderBauernhéfen] s im Lautenspiel..
In Bostonunterrichtete [ er] [, taubstummeinderund Heranwachsende].

ny ap [P] || + lehren,unterrichtenyermitteln/ — beibringen

Vielesvondem,[ »; was]heuteandenUniversitatergelehrt werde...

Im Gbrigenwird [ Musikologie] anKonsenatoriengelehrt ...

In denSchulenwird [, die allgemeiniblicheRechtsschreiling]unterrichtet .
Essoll wieder[ ;; mehrundauchschwierigeliteratur] unterrichtet werden...

... Kurssystemin dem[,, alle Facher]in englischeiSpracheunterrichtet werden...
In denSchulbiichersollte[ s mehrVaterlandsliebeyermittelt werden...

... daf3[ s diefigurativen Bedeutungenhur sekundéwermittelt werden.

nr ag [P] || + unterrichter! — beibringen)ehren,vermitteln

... Parallelklassen|, die][r vondemselber.ehrerJunterrichtet werden...
Nebenan.. werden[;, Studentinnemnd Studentenlinterrichtet ...

... daB3... [r Schulklasseim afrikanischerBusch]... unterrichtet werdenkdnnen.
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Frame

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

N as an®

+ lehren/ — beibringenunterrichtenyermitteln

[»r Was]lehrt [ er] [ uns]?
Die Tugenden[,, die] [r Madeira][, seineBesucher]ehrt, scheinerunzeitgemali.
Nunlehrten [r die Finanzmaérkte], sie][r Mores]...

nr ar, an [P]

+ lehren/ — beibringenunterrichtenyermitteln

... [z sie] multeerst[ s dasFurchten]gelehrt werden,um sieweisezu machen..

Nr ay dL

+ beibringenyermitteln/ — lehren,unterrichten

... daB[r ihrefriherenLehrer][, ihnen][ s nichtsodernicht genug]beigebrachthéatten.

[ Geogelll.] soll versuchthaben];, denVégeln] [, dasSingen]beizubringen.
... [sr was][r Alkuin] [, denFranken]allesbeigebrachthat...

... als[r er] [ einerJugendgruppd]y, dasKlettern] beibringen wollte.

[»r DasLesen]hatte[r er] [ sich] selbstbeigebracht...

Zwarvermittele [ die Hochschule] ;, ihrenStudenten] »; die Theorie]...
Sovermittelte [ er] [ auchdenStudenten] s, nicht nur Sprachlenntnisse]..
[T Ich] wirdesehrgern[y, jungenSpielern][ s etwas]vermitteln.

nr ay dr, [P]

+ beibringenyermitteln/ — lehren,unterrichten

Deshalbmul3[ 5, es][ ihnen]alle vier Jahrem Schnellkursbeigebrachtwerden.
[»r ReligidserFanatismusivurde[;, ihm] nichtbeigebracht

... [ar was][r ihnen]laut Rahmenplawvermittelt werdenmdifte...

[ DembetrofenenBirger]ist [, das]nichtzuvermitteln ...

... soll [z, denTeilnehmernldarin[ ;s dasnotwendigeHandwerkszeugyermittelt werden...

... beider[; denAuszubildenden],, die ... Erkenntnisseyermittelt wirden.

nr aLiM

+ lehren/ — beibringenunterrichtenyermitteln

Langsthat[r die Erfahrung][ . die Progressien]gelehrt, [as sich... anzueignen].
[T Die schwierigeZeit] habe[, ihn]... gelehrt, [, bescheiderzu sein].

[z Unternehmenill [1 er] lehren, [, nicht mehrnachGewinn zu streben]...
Nun hat[r die Partei] [, ihn] gelehrt, [ ... Bescheidenheitu tiben].

nr dLIM

+ beibringenyermitteln/ — lehren,unterrichten

... wie [ er] [ denafrikanischerFans]beibringt [as zurufen]...

Um [ Kindern] beizubringen, [5s sichalsFul3génger.. verkehrsgerechtu verhalten]...
[T Man] hatte[;, ihnen]beigebracht [ s in Deckungzu gehen]...

... mochte[ 1, ihrenSchilern]... vermitteln, [, fremdeKulturen... anzuerlennen].

nr dr, i [P]

+ beibringenyermitteln/ — lehren,unterrichtenyermitteln

... soll [z denJugendlichenbeigebrachtwerden| s Verantwortungzu tbernehmen..
[z Deutschersangernjverdebeigebracht, [, ihre Stimmezu"decken'] ...
[ DemVolk] solleaberauchbeigebrachtwerden][, dasGesetzurespektieren].

N S-25r

+ lehren/ — beibringenunterrichtenyermitteln

Bis dahinhatte[ dasWeistum]gelehrt, [, Loyalitatseidie Geheimvaffe] ...

nr s-dasg,

+ lehren,vermitteln/ — beibringenunterrichten

... da3[r die Erfahrunglhingegenlehre, [, dallauchein Arzt ...]

[r Derlslam]lehrt doch,[ s dalRGeldund GutkeineWichtigkeit haben].

[z Die Erfahrung]lehrt jedoch,[; daRBeszahlreicheGriindedafiirgeberkann]...
Nicht erst[7 der Anrufbeantvorte]rhatgelehrt, [ 5, daBunglaublichviele Leute...]
Oder[7 sie]wolltenvermitteln, [, dalRdivergierendepolitischeAnsatze... fihrten].
[z Wir] musservermitteln, [, daf3dasGeld notwendigist] ...

ny s-dass, [P]

+ lehren,vermitteln/ — beibringenunterrichten

... undeswird gelehrt, [, daBmannur die bekannterexemplareverzehrersolle].
Dennzumeinenwird schénsuggestr vermittelt, [y, daRdie kulturelle Betatigung...]
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[ Frame

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

N7 S-Wys

+ lehren,vermitteln/ — beibringenunterrichten

[z DerFilm] lehrt, [ 5, waswir schonwissen]:

... [sr wie] [r dasBeispielvon Léandernwie Chile] lehrt ...

[T Die Lekture]... lehrt, [ 5 warumsie nichtgeschriebemverden]...

[7 Er] muRvermitteln, [ wasdie neueRegierung... zubeschlieReat]...

... warumnichtspielerischvermitteln, [, was... gespieltwerdensoll]?

Um derBundesrgierungzu vermitteln, [ 5, wie tddlich ernstesihnendamitwar] ...

Nt S-Wys [P]

+ lehren,vermitteln/ — beibringenunterrichten

Eswird unteranderengelehrt, [,y wasTheorieeigentlichbedeutet]..
Hier wird versuchtzu vermitteln, [ 5, wasdieseVolunteersn jenerNachtlernten].

Ny S-obys

+ lehren/ — beibringenunterrichtenyermitteln

Nur [ die Zeit] wird lehren, [, ob Clinton ebendieseEigenschaften.]

Nt arg S-2u

+ lehren/ — beibringenunterrichtenyermitteln

[z Erhard]lehrt [z, uns]: [ Nur die Freiheitaller kannWohlstandfur alle erzeugen].

nr ar, s-dasss

+ lehren/ — beibringenunterrichtenyermitteln

[z Die] lehrt [, uns],[; daRdie Jagddie Mutter der Yachtist] ...
Und [ die Statistik]lehrt [ uns],[ s dalRderAnteil ... gestigenist] ...
[»r DaBdasganzeSystem...], lehrt [, uns][r die Gegenwvart].

Nt ar S-Ws + lehren/ — beibringenunterrichtenyermitteln

[T Rosel... lehrt [, ihn], [ »r wie manStudenterzum Zuhdrenbringt].

[T Die Regierung]hat[, uns]oft gelehrt, [ s welcheandereMethoden..]
Nt dz, s-2u + beibringenyermitteln/ — lehren,unterrichten

... als[r derKonig] [ seinenUntertanen].. beibrachte, [, erwerde... mussen].
... [ demMadchen]zuvermitteln, [, dasGerichtgehedavonaus...]

nr dL S-2umr [P]

+ beibringenyermitteln/ — lehren,unterrichten

[ DemkleinenLouis] wird beigebracht, [ ; er seiein adoptiertedVaisenkind]...
[ DenMenschen].. wurdeimmerbeigebracht, [, sieseientiberallzu Hause].
[z Uns]wurdevermittelt, [ 5, wir mitendankbarafirsein...]

nr dz s-dass,

+ beibringenyermitteln/ — lehren,unterrichten

... [ Mama]schonendeizubringen, [»s damandenMilchkrug ...]

MuB [r ich] [ ihr] ja schonendeibringen, [, dalich wiederzuihr ziehel].

... [T die] [z denLeuten]vermittelten, [s dalsie RechteundKréfte hatten].

[T Ich] versuchd , meinenSpielern]zuvermitteln, [ daf3es... Lebendanachgibt].
... [T die] [r denLeuten]vermittelten, [, daf3sie RechteundKréfte hatten].

ny dg s-dassy [P]

+ beibringenyermitteln/ — lehren,unterrichten

[ Demdeutschersteuerzahlergeieskaumbeizubringen, [, daler ... solle].
[z DerKundschaftjst schwerzu vermitteln, [ 5, dalRzweiAthleten...]
Eswird [, uns]vermittelt, [ 5, dalBwir Menschersind].

Nt dz s-wWas

+ beibringenyermitteln/ — lehren,unterrichten

[7 Sie]wolle [, denRussenpeibringen, [, wasSchonheiist] ...

... [z denSchulern]beizubringen, [ s wie siedenEinfluR derReizemindernkdnnen].
[T Es]versuch{; denLeuten]zuvermitteln, [, wie mansparsam.. fahrenkann].
... [T der][ ihnen]vermittelt, [ 5, wersiesind]...

nr dL S-Wps [P]

+ beibringenyermitteln/ — lehren,unterrichten

In der Schulewerde[;, denKindern] nicht mehrbeigebracht [ s wie die Kommatal]...
... wahrend 1. ihnen]beigebrachtwerdenmfite [ 5, wer die Mulleimerausleert]..
Zunachswird [;, demLeser]vermittelt, [ wasAngstesind] ...

3This frameis not codedin thegrammar
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Class30: Position — Bring into Position
Verbs legen,setzenstellen

Ambiguity: All verbsparticipatein a numberof collocationswith high frequenciese.g. Wert
legen‘to setvalueon’, in Bewegungsetzerto actuate’ zur Verflgungstellen‘to provide’.

Scene [, A personor somecircumstancedjring [ somethingjnto [ a spatialconfiguration].
FrameRoles M(over), P(atient)

ModificationRoles C(onfiguration)

Levin class 9.2 (Verbsof Putting— Verbsof Puttingin a SpatialConfiguiation)

Schumacheclass -

| Frame || ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

Ny ap || +ado l€gEN,setzenstellen

[1s DerisraelischeseheimdiensMossadhabe] p einenSprengkdrper]¢ in denBus] gelegt...
[a DerPlan]legt daher p denFinger][¢ in die Wunden]...

[ar Sie]wollten mir [ p keineSteine][¢ in denWeg] legen...

[ Ich] mul3te] p 120Mark] [ aufdenTisch]legenals Ostzonaler

[ Clinton] habesie zu kiisserversucht| p seineHand][¢ aufihre Brust] gelegt...
Wahrend s die Italiener][p dasOhr] [¢ aufdie Stral3e]egten...

Mdogen[ s die Anhéanger]... [p anderslautend&erlichte] ¢ in die Welt] setzen...

In einemZug setzt[ s sie][p zweifeinbestrumpfte.. Frauenbeine]- aufsPapier].
Dabeisetzt[ ,s man]besonder§c auf Deutschland] p groReHoffnungen].

... [ar der][p sich][¢ in die Natur] setzte...

[a Der Autor] setzt[ p die wistenBeschimpfungen].. [¢ in Szene]..

[a Serbiensorthodoxe Kirche] stellte [ p sich] [¢ hinterdie Forderungder Birger]...
... [a dielren] stellten[p die Niederlander] ¢ vor grof3eSchwierigleiten]...

[»r Die orthodoxeKirche Serbiensktellt [ p sich][¢ gegendasRegimein Belgrad]...
[»r Die Gentechnikpstellt [ p strengglaubigduden]¢ vor Schwierigleiten]:
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Class31: Position — Bein Position
Verbs liegen,sitzen stehen

Ambiguity: Asin class30,all verbsparticipaten anumberof collocationswith highfrequencies,
e.g.liegenan ‘to becausedy’, or umetwasgut/sdlect steherito bein good/badcondition’.

Scene As theinchoative pendanbf class30, [ p something]s in [ a spatialconfiguration].
FrameRoles P(atient)

ModificationRoles C(onfiguration)

Levin class 47.6(\Verbsof Existence— Verbsof SpatialConfiguiation)

Schumacheclass 2.1 (Verbender speziellerExistenz— Verbender Existenzsituierung)
Only liegenis classified togethemwith someof my aspectverbs(classl) andmy verbsof exis-
tence(class37).

[ Frame]| ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

np +.4v liegen,sitzen,stehen

In der Gesamtwertungiegt [ Thoma]nun[¢ aufPlatzfunf].

[c Dazwischenl]iegen[p die Fachleutaederanderergrof3eninvestmentbangn].
Deshalbliegt bei Dor [ p Augshurg] [¢ anderDonau]...

Dannliegt [ p sie],[¢ eisgekuhlt] [ von Fliegenumschwérmt][o aufdemTisch].
[P WeitereSchulungsbetriebdiegen[¢ in derGegendvon Valdivia] ...

[p Die Schlafsack] liegen[¢ in derApsis]...

Allerdingsliegen[p die Preise]... [¢ UberdenendesSupermarktes].

... Gefangnissanzuseheri in denen] p gefangeneRebellen]sitzen

[p Die profiliertestenzungenrednergitzen [ in denBanken] ...

[¢ In all demDurcheinandersitzt [ p einealte Fraul.

[¢ Auf einerBank]sitzen[ p jungelLeutein Geschéaftsanzugen].

[p Ganzlsrael]sal3[¢ zuHausevor demFernseher]..

[P Man] saRein wenigeingemauerts zwischender Tir und einemGebigszug]...
[P Ein Mitf ahrer]sitzt eher[- unbequem]..

DieserRistungshilfestehe[ p nichtsmehr][¢ im Wege]...

Dabeistehen[p vier Themenbereichd]> im Mittelpunkt].

[p Der GroReWagen]stehtnun[c nahezusenkrecht] o im norddstlicherHimmelsareal]..
... dort,[¢ amEingangstor]steht[ p die BustedesBernhardiner8arry] ...

[p Er] steht[¢ ander SpitzeeinesexzellentenTeams]...

Alle paarMinutenstanden[p wir] [¢ vor Wasserrinnen]..
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Class32: Production

Verbs bilden,erzeugn, herstellen,hervorbringen, produzieen
Scene[p A producericreateg z aproduct].

FrameRoles P(roducer)R(esult)

Levin class 26.4(\erbsof Creationand Transformation— CreateVerbs)

Schumacheclass 1.3 (Verbender allgemeinerExistenz— KausativeVerbender allgemeinen
Existenz)
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Frame ||

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

np

+,.4» Produziereri — bilden,erzeugenherstellenhenorbringen

[P Mercedes-Benzproduziert in EastLondon...

Im Gegensatzu RheinerModenproduziert [ p Artlander]zu rund80 Prozentin eigenernWerken.

Beim derzeitigenGoldpreisproduzieren[p 14 Minen] mit Verlust...

Np ar

+ bilden,erzeugenherstellenhenorbringen produzieren

Dannbilden [p wir] eben| gz eineanderePlattform]undgleichendiesesManko aus.

... [p die Abgaseder Autosund Motorrader]bilden [ g dichteWolken]...

Nicht nur darstellerisctbildet [ p dasintermezzo] g denHb6hepunkidesAbends]:

Zwar habe[ p man]mit Weil3ru3land g eineGemeinschaftyebildet...

Nunbilden [p die FluBquantendie sichalle frei bewegen,][ g ein Bose-Einstein-iindensat].
[P Sie]erzeugen[g einenfeinenStrahl]...

[P GaryHume]erzeugtausverstandlichersymbolen g verschlossewirkendeGemalde]..
... [p die] [ g atomwaffenfahigesPlutonium]erzeugenkdnnen.

[p DalRsie Mantelund Hut tragen],erzeugt[ r allesanderealsdenEindruckvon Birgerlichkeit] ...

[ p Bartolis perlendeSkalenundgleiRendeSchleifen]erzeugen| g besondere&licksgefihl]...
[ Wir] werdenvor allemin Pattayawieder[ g die alte Ordnung]herstellen...
erbesitzteinePrivatbrauereiin der[ p die Gaste] g ihr Bier] selbstherstellen

... [p der][r auchGolfsportgerateherstellt ...

[r Babywindelnlkénne[ » man]damitherstellen...

[p Citroén]hat1996[ g mehrAutomobile]hergestellt...

Durchdie Modehat[ p sie][r eineStimmunglhervorbringen lassen..

[P Deutschlandhabe[ g wenigeGelehrtelhervorgebracht...

... daf3[ p sie][ g gemeinsameNachwuchshervorbringen kénnen.

[» Die wenigeninselguadratkilometer]. haben r zahlreicheKapiténe]... hervorgebracht
... System] p dessenelative Gleichférmiglkeit] [ g sie] hervorgebracht hat.

[r DeneinzigenMif3ton] ... produzierte bezeichnenderweige eingehobeneMilitar] ...
[P Wer]im mentalerBereich[ g etwas]bearbeiteroderproduzierenwill ...

Denn[p Bakker] produziert [ g seineAquanaut-¥achten]...

[P Die BASF] produziert jetzt noch[ g Dungemittelvon knappl Million TonnenStickstof].
[p Sie]hat[r Bergevon Papier]produziert ...

[p Es]produziert [ g seineMythen]inzwischerfir internationaldviarken...

np ag [P]

+ bilden,erzeugenherstellenhenorbringen produzieren

[r Die Fonds]mif3tenausunversteuertentinkommengebildetwerden...

[r DasandereEnzym,Cox 2,] wird nur bei Bedarfgebildet...

... daf3in Bulgarien[ g eineneueRegierung]gebildet wird.

[r Er] wird [ p von Blasenkéafernpebildet undausgeschieden.

... daBin dieserGesellschaffr soviel menschlicheStrandgutlerzeugtwird ...

... daf3in jedemFall [ g menschlichéNahe]erzeugtwird ...

... weil nurvon aul3er{ g dernétigeSchublerzeugtwerdenkonnte.

Zwarwerde[ g ein gewisserHandlungsdruckgrzeugt, derdenErmessensspielraum
... Gabbehs|r die] [ von nomadischeiramilien] hergestelltwerden...

... dal3[ g ein Einvernehmenhergestelltwerdenkonne.

... warenin Weihnachtskartemersteckt| g die] auseinerArt Packpapiethergestelltwaren.
[r KeineWirkung derPossewird [ p durchlronie] hervorgebracht...

Dennochwird so[r Volkskunst]hervorgebracht...

[r Sie]sindideenreictgestaltetaufwendigproduziert ...

Dort werden[ g ABC-Waffen und Raketen]produziert ...

Produziert werden[ g Haus-undHeimtextilien, technischeGewnebe]...
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Class33: Renovation
Verbs delorieren,erneuernyenovieren,reparieien

Scene [r A renovator] renavs [ something]. The context might mention[, somekind of
decoration].

FrameRoles R(encovator), T(heme)

ModificationRoles D(ecoration)

Levin class -
TheEnglishcounterpart®f therenovationverbsarenot classified.Theclosestlassto theverbs
is 26.4asfor class32 above.

Schumacheclass -
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Frame ||

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

Ngr ar

+ dekorieren,erneuernyenovieren,reparieren

[r Lady Diana]...,um|[r ihr New Yorker Appartementku dekorieren.
Allerdingsdekoriert [g jeder]erstdann[r seinHaus]...

[r Er] illustriert literarischeVorlagenund dekoriert mit Vergnigen - die Opernbiihne].
... Lr erl habe... [r die EckendesRahmens] p mit Kaktusblitendekoriert.

[r Er] dekorierte [ seinengriinenTraum][p mit einerRenaissance-Loggial

[r Er] erneuerte[r die Zusage]..

[r Der Minister] erneuerte[r dasAngebotandie Hornoer]...

JederTagerneuert [ die Kunstlerin][r die Pfitzenim Raum],kleine Seen:

[r Die IBA] will alteIndustrieanlagemmbauen[r Landschaftengrneuem ...

[r DerenMitglieder] ... schworensich,... [ die lateinamerikanischBoesielzu erneuem ...
[r Der hitzképfigeDauerquatscher]. erneuert [ seineSubstanz].. [ p mit Schololade]...
[r Tschechemnd Deutsche}enovierten gemeinsanfy die verfalleneKirche] ...

Um [r dasVorschlagsweserdu renovieren, werdendie Aufgabenneuverteilt.

[r Die neuerEigentimerlenovieren[r FassaderKeller- und Erdgeschosse].

... daBnachUmfragen[ g viele Bundesbiger][r ihr Bad] renovierenwollen.

... KunstwereinLingen,[ g der][r ihn] zu einerKunsthallerenoviert hat...
Seit1988renoviert [ g sie][r Saalfir Saal][p mit Originalmaterialien}..

[r Die Reform]versucht] etwas]zureparieren...

In dieseWerkstattr eparierte [ er] mit seinenFreunden.. in derNacht[r Autos].

[r Ich] repariere [ die Welt], ich sammledie Scherberauf.

Vorherschonhat[ g er] [T Geigen]repariert, indemer siekaputtzerlgte.

[r Ein Pflaumenbaumijepariert [ Elektrogerate]?

Np ar

+ delorieren/ — erneuernrenovieren,reparieren

Gleichdaneberdekorieren[p mehralsdreihunderiAnsichtskarten]r die Wand]...
[p Magenta-oderpurpurrotepralle Bliten] dekorieren [ die neuenLeinwénde]...

[p StahltrageundVorhange,.. Nebelschwdenund Gewehrsalen] dekorieren [ die Buhne].

ng ar [P]

+ dekorieren,erneuernrenovieren,reparieren

Innenraumekonntenraffiniert gewolbt, [ Fassadendufwendigdekoriert werden...
Zuriuckin Washingtonwird [r derKommandeurHekoriert.

[ Der Mexikaner]ist [ p mit Preisenfeichdekoriert ...

Siesind mit einemEtagenbetausgestattefs das]alsPirateninsel.. dekoriert ist.

... aufdenenr Tierschadel] p mit einerRose]dekoriert werden...

In Versaillesvurde[7 dasHemd][p mit feinenSpitzen]dekoriert ...

[ Die Waggonskeienmodernisierunderneuert worden,unddie Zigefuihrenhaufiger
Nochin diesemJahrsoll auch[r die Webereiin Rheine]erneuert werden.
Nachundnachwerden[r alle Zellen] erneuert, dasEnsembleberbleibt.
Drumherumwurden[ Fassadengrneuert ...

[7 DerBoiler] warvor kurzemerneuert worden.

[7 Die Statte]JwurdenachderWendesogrundlichrenoviert, dafl3sieinnenwie neuwirkt ...
[T DasGebaudemuRRjedochgrundlegendrenoviert werden.

[r Die UberwiggendtraditionellenH&user]... sind... [p mit viel Holz] renoviert.

[T DieseStrecle] wird derzeitnochrenoviert, in Kirze soll sie vollstandigbefahrbarsein.
[7 Die Uffizienin Florenz]werdenrenoviert underweitert.

Seitheiwurde[7 die Wandmalerein der Eingangshalletepariert ...

[r Die Brucke] istin denletztenJahrerrepariert worden...

... [T die Telefonleitungenmuf3terrepariert ... werden.

[r Die gebrochenedeiche]seiennichtzureparierengevesen..

[T DasundichteSchieferdach].. durfte... [ p mit Kunststof-Schindeln]repariert werden.
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Class34: Support
Verbs dienen folgen;, helfen,unterstiitzen

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

Scene [ A supporterjhelps[zr somebodyor a situationin need]. The scenemight define[» a
purposefor thesupport.

FrameRoles S(upporter)R(ecever)

ModificationRoles P(urpose)

Levin class -

Schumacheclass -

[ Frame | ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

Ns + helfen/ — dienen folgen,unterstiitzen

Auch[s dasAusland]muRRhelfen:

[s Jedereinzelnelkannaberein bichenhelfen - undseiesnur alszufalligerBeobachter
[s Auch Postséck] helfen[p gegendie Flut].

Dahelfen[gs auchdie Informationsbroschirenjenig...

Ng agr + unterstitzenr — dienen folgen, helfen

[s GaddafiJunterstiitzt [ die Idee]...

[s Deutschlandlinterstitzt [ r beideLander][ p beiderHeranfiihrung]..

... Lr die Rebellenin Ostzaire]zu unterstiitzen.

... [s der][r ihn] auch[ p beimBaueinesEigenheimspunterstiutzenwill ...

... ausLiebeunterstiitzen [ TierschiitzeundVegetarier] g eine... Kultur] ...
... [s die Hausfraulméchte[ g denAufstand]unterstitzen.

[s Sie]wolle [ daskleineundmittlere Unternehmertumiinterstiitzen...

ns ag [P] || + unterstutzer — dienen folgen,helfen

[r Gotovac]wird [s von achtParteien]unterstitzt ...

Mit demVerkauf... soll jetzt[ g derWiederaufbau].. unterstiitzt werden.

... [r dieseKonzept]wird [ s vonderUnion] unterstitzt.

[r Der Staranvalt] wird unterstutzt [ s von demehemaligerClinton-Berater]...
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Frame

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

Ng dR

+ dienenfolgen,helfen/ — unterstiitzen

[s Nichtrostendestahle]dienten [ derWirtschaftlichleit] ...
[s Der Beamteldient [ r demganzerVolk, nicht einerPartei].
Sodiente[s er] einst[ g seinemLandsmanrPedroDelgado]...

[s Die knappeinwdchigeReise]dient [ g savohl demBesuch... alsauchzu Gespréachen].

[s Wir] wollenja[g denKunden]dienen...

[s Sie]will nichtmehr[g derFluchtvor derGegenwart] dienen

[s DerDichter]folgte [ g seinempoetischerAuftragin Srebrenica].

... will [s dasUnternehmenhicht[g der Strateyie grolierKonzernefolgen...

[r Dem]folgte[s dasGericht]nicht...

Lieberfolge[s ich] [ g MagisterAlbinus ... alsdemLeiter der Duden-Redaktion].
[s Giannotti]folgt [ g Machiavelli] nichtdarin...

... also[ g Gottern]zufolgen vondenensie ahnendalisiekeinesind.

In derSachdolgen[s die KommissionundderGerichtshof]... [ der... Forderung]...
[r DemStandortDeutschlandkénnten[ s einzigInnovationen]helfen.

... um[g frierendenrMenschenphusdenWagenzu helfen.

[s Er] wollte [ g denarbeitendeMenschenhelfen; dasTheoretisierettag ihm nicht.
Vielleicht helfen [ g dieseErlauterungen] g demAhnungslosen]..

ns dg [P]

+ dienenfolgen,helfen/ — unterstiitzen

[r Dem]werdedurchneueBehdrdemichtgedient

Mit demBeharrerauf 3,0 Prozentwerdenicht [z derWahrungsstabilitatyjedient...
... daRvorrangig[ g deninteressemesGrol3lonzernsedientwerde.

DalR[g der... amerikanische®tudie]... nichtgefolgt wordensei...

... wie [g demVerbrecheund"Fihrer"Hitler] gefolgt wurde...

... dal3[ g derreformiertenRechtschreibng] gefolgt werde...

[r DenneuenBundeslénderninul3in der Tat nochlangegeholfenwerden.
Dabeisoll vor allem[ g denZuliefererndesStahlproduzentergeholfenwerden...
... dafl3zur Zeit niemandzu sagervermagwie [ g demLand] geholfenwerdenkann.

ns pp:Nom.vgl

+ dienen/ — helfen,folgen,unterstiitzen

... solangehnen[s derNegatvismus]... [ p alsVorwand]dient.

[s Ein Hotel] diente jahrzehntelandp als Tarnungfur einenAtombunker der Regierung].

[s Sie]diente seitderKolonisierungder Kapkolonie1652[ p alsExilplatz] ...
[s EineWalzerszenedlient [ p alsHintergrundfir ein Téte-a-téte-Picknick].
... [p alsHilfe zur Umstrukturierungsawie zur betrieblicherFortbildung]dienen

ns pp:Dat.zu

+ dienen/ — helfen,folgen,unterstitzen

[s DieseAlgorithmen]dienen[p zur Simulationder Evolution].

... 0b[s Klonen][p dazu]dienenkdnnte,[ p kinderloserPaarerzu helfen].
Offiziell dient [s ein Sprachproblem]p zur Begrindung]:

[s DasHerbizid] diene[ p zur Bekdmpfungron Schadgraserim Nachauflauf]..

Nsip + helfen/ — dienen folgen,unterstiitzen
... denn[ s uberdurchschnittlichedhne]helfenauch,... [ p Arbeitskraftezu gewinnen]...
[s Ein Begleitbuch]hilft, [ » die unubersichtliché-tlle derWortmeldungerzu ordnen]...
[s Die Tiere] sollenhelfen, [ p die ... Erbanlagerzuidentifizieren].
[s EsThilft, [p die Kindervon der StraBezu holen]...

Nnsdgip + helfen/ — dienen folgen,unterstiitzen

[s Ich] habe] i ihr] geholfen [ p ausdemWrackzuklettern] ...
... Lr ihrembegleitenderPartner]zu helfen, [ p aucheinenJobzu finden].
... um[g denMenschenku helfen, [ p die Welt verwandeltzu sehen]...!
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Class35: QuantumChange
Verbs erh6hengrniedrigen,senken, steigern, vergroRern,verkleinern
Ambiguity: erniedrigenhasa (related)senseof ‘to humiliate’.

Scene [ Somebodyr somethingcausesnincreaser decreasef [ something].Thecontext
might mentionthe [, magnitudeof the change]or [ s the startingor resultingstate].

FrameRoles C(hanger),T(heme)

ModificationRoles M(agnitude),S(tate)

Levin class 45.6(\Verbsof Change of State— Verbsof CalibratableChangsof State)

Schumacheclass 3.2/3 (Verbender Differenz— Einfache Anderungsverbeh KausativeAn-
derungsverben)

| Frame] ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

ne ar || +erhéhengrniedrigensenlen,steigernyergréRernyerkleinern

Wenn[¢ wir] [ die Sozialbeitragehicht erh6henwollen, bleibendie Mittel begrenzt.
Ob[¢ man]dennerst[r die Erbschaftsteuefly, kraftig] erhdhen...

[c Die DeutscheBahnAG] erhdht zum1. April [ die Fahrpreisém Personewerkehr].
[¢ Das]kann[r die Dichte]erh6hen, auf Kostender Vielfalt.

Im zweitenDrittel erhdhten [ die Adler] [r denDruck] ...

... daR[¢ sie][r die SpannungeanbeidenDrahten][ s leicht] erniedrigten.

Als [¢ die Wissenschatftler]r die Temperatur] s auf minus270Grad]erniedrigten ...
... [c man]lmussqr denTaglohn][s auffinfzehnSous]erniedrigen.

[¢ Die Kulturdeputationhberhat... [r denBetrag]... [s auf 250.000Mark] erniedrigt:
[¢ Air Francelwill [T Kosten]senken.

... ob[¢ die Notenbank] 7 die Zinsen]weiter senken wird odernicht.
Deutlichsenkenwill [ derneueVorstandsersitzende[r denMaterialaufwand]...

... daB[¢ Préawention][r die Ausgaberfur medizinischeBehandlungkenle.

... wonach[- dasAufsagemiederschmetternddiexte] [ die Schmerztoleranzjenkt...
[¢ Braun]steigertedie Beschéaftigtenzally, um etwa 200] [ s aufknapp23000Mitarbeiter].
... wiirde[ ¢ dies][r ihr Selbstertrauenpochsteigem.

[¢ Man]will [ die Produktiitat] steigem ...

Auch [¢ derVerband]hat[r seinenAnteil] gesteigert

Um [ denWert] ausSichtdesAnlegerszu steigem ...
MachtmansiedaraufaufmerksamyergréfRern [ sie] [ die Schritte]...

... [¢ die Streitkrafte]haben ihren Einflu3] vergréRert ...

... [c seinUnternehmenyvolle nichtum jedenPreis[ dasVolumen]vergréRem ...

... ndmlich[r denKreis derZwangswersichertenkuvergro3em ...

[¢ Neuzugéngeyergrof3em [ die Vielfalt anBranchen]..

[c DasdaraugesultierendelektrischeFeld] verkleinert [ die Schwelle]...

Um [ denBerg dergesamterStaatsschuldiu verkleinern ...

Nur sobestehHoffnung, [ die Populationenplauerhafizu verkleinern.

[c Die DeutscheBorse]verkleinert [ die KontraktgroRerfir Aktienoptionen]...




2.2. CLASSPROPERIES

89

Frame ||

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

nc ar [P]

+ erh6hengrniedrigensenlen, steigernyergréRernyerkleinern

Soll also[r dasHaushaltsdefiziterhht werden?

... dal3[ 7 die Rentenbesteuerunggreits1995erhdht wurde.

... da[r derMarktanteildesAirbus]... erhdht werdenmufite.

[r Die Investitionszulageniiirden[ »; deutlich]erhoht.

Dazusoll einerseit§r dasKindergeld]erhoht werden...

Wird [r die Unfallgefahr]auchwiedererniedrigt ?

Reagierungund Oppositionwollen, da3[r die Steuersatzejesenktwerden...

... da[r die Fangquotenjmmerweitergesenktwerden.

[ Die Bodenpreisén DeutschlandiniiBtenedoch[ ;, erheblich]gesenktwerden...
... dal3[ derPreisfiir einfacheArbeit] sogesenktwird ...

DaR[7 die Zahlder1,8 Millionen GasteJraschgesteigertwerdenkann,gilt alssicher
Bei Produktionssteigerungurdezuerstr die Intensitatjgesteigert...

[r Die Kapazitatersollen]gesteigert Gastronomiaind Tourismuserschlossewerden.
... konnte[r dasKonzernegebnis][ s betrachtlichjgesteigertwerden.

Im Ergebniswurden[r die Verlustwrtragelvergrof3ert ...

Sowurde[7 Jerusalem],, deutlich]vergroRert.

[z Der Profit] werdekiinstlichvergrof3ert ...

Zudemist [ die Gruppe]... [s aufachtTiereunterschiedlicheilters] ... vergréRert worden...

Mit demKiristall wird ... [ der AbstandzwischerLinse und Scheibelverkleinert.
Nunwird [ dasFilialnetz] drastischverkleinert;

[T DasAngebot]wurde[s von 3000][s auf1200Artikel] verkleinert.

Wie mitgeteiltwird, soll [ derVorstand]verkleinert werden;

nrr

+ erhdhensenlen,steigernyergréRernyerkleinerr/ — erniedrigen

Zudemerhdhesich[r derVerhandlungsaufendbeiKlinik enundKassen] 5, immens].
[r Die Grunderwerbsteuedrhdht sich[s von 2] [s auf3,5Prozent].

[z Ihr Durchschnittspreisgrhdhte sich1996][ ;, um etwa achtProzent] s auf 1500Franken].
... erhdhte sichim vergangenedahr[ derErdgas-ImporausdenNiederlanden]..

... wennamspaterNachmittag  die Dammerungkich[s GberdasHochtal] senkt.

[r Die Nacht]senktsich[s Uberdie schwedisch&/ohnungspolitik].

[r Stagnatiorund Repression$enktensichwie Mehltau[ s Uberdasgeistige... Leben];
[r Die Peinlichkeitsschwellenhabersichgesenkt...

Gleichzeitigsteigertsich[r die Helligkeit desrotenPlaneten] 5, immermehr]...

... [T die] sicherstim Augegegenseitigsteigerten

Ein Rennlaufer[r der] sichim zweitenDurchgangsteigem kann,gilt alshoffnungs\oll.
[r Die Eintracht]steigertesichaberim weiterenVerlauf...

Steigtihre Zahl, vergroRert sichauch[r die Aufnahmekapazitét].

Die Menschersindgrundrechtsbeuf3tergevorden [ die Bundesrepublikhatsichvergroert.

GleichzeitigvergréRert sich[ der AbstandzwischenErdeundMond] ...

[7 Die Internet-Gemeindelergrdf3ert sichnachExpertenschatzungen

[r Die Dauerausstellunder Sammlung)verkleinert sichin absehbarezeit ...
... "Titanschrumpfschild"mit dem[r er] sich[s soweit] verkleinert ...

... [T die Belegschaft]verkleinerte sich[, drastisch].
Insgesamhattensich[r die Zugangsmaoglich&iten]nichtverkleinert ...
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Class36: Opening
Verbs 6ffnen,sclieRen

Ambiguity: schlieBenhasa senseof inference(class41); in addition, schlieRenhasa specific
senseof ‘to end’ (suchasbooks,or talks), and of ‘to make, to arrange’(suchasfriendships,
contracts).

Scene [ 4 Somebodyor certaincircumstancesihangeshe openingstatusof [ something].
FrameRoles A(ctor), T(heme)
Levin class 45.4(\Verbsof Change of State— OtherAlternating\Verbsof Change of State)

Schumacheclass -
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[ Frame | ParticipatingVerbs& CorpusExamples |
N4 ar + offnen,schliel3en
Aber dasbedeutenicht, dal3[ 4 ich] [ die Wundertitelbffne.
Die GroRmuttewnterbrichtihre Darstellungals[ 4 eineFrau][r die Tir] 6ffnet.
Dannoffnet [ 4 dasDeutscheSportmuseum]r seinePforten].
[4 SeinAbgang]offnet [ die Tur zur Shoahl]:
[4 Das]mulRoft bitter gevesensein,dffnete aberauch[r die Méglichkeit] ...
Eswurdevereinbart]r weitereFlughafen]in beideEntitatenzu 6ffnen ...
[T DasFensterkchlieRen- [ die Tir] 6ffnen?
[4 Die Handlerin Hebron]schlosserjr ihre Laden].
[4 Der Pfarrer]liel3 die Tore schliel3en alsderKirchenraumvoll besetzivar.
[4 Wir] wollen[r keineTuren]endgiltigschlieRen
Erleichtertschlie3t[ 4 die Wirtin] hinteruns[ die Tur].
[4 Sie]schlosserr die Kénigliche Akademie],wo dasKkhmerDramagelehrtwurde...
[4 DeralteMann] nimmteinenZug, schlief3t[r die Augen]...
na ar [P] || + 6ffnen,schlieRen
Die Bombensolltenexplodierenwenn[r die Weihnachtskartegeoffnetwirde.
Am Donnerstagvurde[7 einweitererPolder]getffnet
[ DasWertpapiegeschaftkoll fir neueAnbietergedffnet... werden.
... da[r viele Kindergarten]nur vier Stundergedffnetseien;
Da[r die WohnungdesmutmaRlicherMorders]nicht getffnetwurde...
MancheKéastchernverbegengut, daf3[ sie] zu 6ffnen sind. [r Viele] sindperfektzu schliel3en
... wenn[r dasausflihrendénstitut] geschlossemvird ...
[T Die Liste wurde]bereits1960geschlosseqund 1996wurdennur fiinf Namengestrichen.
[T DieserAbstand]lmuRRgeschlossemverdenund[r er] muBurnverziiglichgeschlossemverden.
In derBodenbelagsparteerde[ kein Betrieb]geschlossen..
Als derletzteseinKartchen... abgeholthat,werden[r die TUren]geschlossen.
Die Haltungunnatrlich[r die Augen]oft geschlossen..
[z DasFrankfurterBiro] war zuvor geschlossemvorden.
ngr + 6ffnen,schliel3en
Muhelosoffnetensichfur Treslo [ alle Turen]...
Undimmer[r neueFolianten]6ffnen sichvoll spétgotischeBuchstaben..
[ Die Tur] 6ffnet sicherneut.
... bevor sich[r die Bliitenknospepffnet.
... alssich[r die Grenzenffneten...
Unlangsterstoffneten sich [ die Archive derehemaligerSowjetunion].
... daRBdasTor, [ das]sichsounervartetgetffnethatte wiederzufallenkdnnte...
Erstallmahlich... 6ffnen undschlieBensich[r Formationerund Bildraume]...
... in denenr Raume]jsich6ffnen undschlieRen...
[7 DieseLuicke] ist jetzt mit Hipparcosgeschlossemorden.
Manchmalschlie3tsich[1 derKreis] in einemSpiel...
[ Die letztedieserOffnungen]schloRsichvor etwa 4,6 Millionen Jahren..
[r Die Scherezwischendenaltenund neuenLandern]hatsichalsonicht geschlossen.
Doch[r die Haustur]hatsichschonwiedergeschlossen




92 CHAPTERZ2. GERMAN VERB CLASSES

Class37: Existence
Verbs bestehey existieren,leben

Ambiguity: besteheralsorefersto (i) aninsistence(cf. class28) and (ii) the consistencef
something(iii) in addition,it hasa senseof passinganexam.

Scene [z Somebodyr somethingdoesexist.
FrameRoles E(xistence)
Levin class 47.1(MVerbsof Existence— Exist\Verbs)

Schumacheclass 1.1 (Merbender allgemeinenExistenz— Zustandsverbeder allgemeinen
Existenz)

[ Frame]| ParticipatingVerbs& CorpusExamples

ng + bestehenexistieren/ +,4, leben

Allerdingsbestiindennoch[ g diplomatischeBeziehungen]..
In derNahedesTunnelsbestehtnachAngabender Behdrdenweiterhin[ g Lawinengeghr].
Am Erfolg einerZwangstherapibestiinden[ g erheblichezweifel].

Fur die Bundesbanlbestehegegenwartig]  kein Handlungsbedarf].

[ Ein Zusammenhandjestehedahemicht.
[ Ein groBere€€nsemblekxistiert nichtmehr...

Essollen[g nurnochRepublilen] existieren...

Sogaf g eineZeichnung]existiert von diesemSuperwesen.

[ Die NeueWelt] existiert vonjeherin schrofen GegensatzemndhartenSpannungen.
[ Sarah]hattedie selteneGabezu existieren, ohnezuleben...

[E 400judischeSiedler]lebenhier unter100000Muslimen.

[ Wir] wollenalle in FriedenundVersdhnundgeben

[£ Die Fixer]lebenin derGosse..

[£ Eule]lebt fur seineJungs...

[ Die Bewohner]lebenvon Muschel-und Fischfang,von derLachszucht.

... Wo [ g derehemaligePrasidentlerbosnischerSerben]ebt.

151 Jahrelanglebte [ g Ulm] nachdenRegelndesSchwdrbriefaund blihteauf.

Wederfir die Postnochfir die Bankbestand[ g die Moglichkeit, ausdemgemeinsameBoot auszusteigen]

ZwischenGesellschaftind Taterbesteht[ g ein héchstkomplexesZusammenwirknvon tausend-aktoren].

Esexistiert [ g die Meinung,dalRmandasGemaldeMalewitschsin alle groRenMuseen... schiclensolle].
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Class38: Consumption
Verbs essenkonsumieen,lesen saufentrinken

Scene [¢ A living entity] consume$; something].The consumptiommight bedescribedy [,
acertainmanner],or with [z a specificresult].

FrameRoles C(onsumer)T(heme)

ModificationRoles M(anner),R(esult)

Levin class 39.1/4(Verbsof Ingesting— Eat Verbs/ Devour Verbs)
TheEnglishpendanterbof lesenis notincludedin therespectre Levin classes.

Schumacheclass 7.2 (erbender vitalen Bedurfnisse— Verbender Konsumation)
All verbsexceptfor lesenareclassified.

| Frame | ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

Nc + essenkonsumierenlesen saufenfrinken

... ob[¢ sie]lieberheizenoderessennwollte ...

Dochessemmul3[- man]immer.

Auchim Himmel mu3[¢ man]schlaferundessen..

[¢ Er] i3t undtrinkt , waschtundrasiertsich,wennsieeswill ...

In derVergangenheihaben ¢ wir] immernurkonsumiert ...

Die JapanerahlenhoheMieten, [ sie] konsumieren, siesichernArbeitsplatze..
[c Wer] heutekonsumiert, tragtgeringereSteuerlasten.

Mit Stauneriest [ man][r von derExistenzeinesumfanglicherHandhuches]...
Doch[¢ der]liest, durchausrerstandlichlieberin dieserZeitung...

... da3[ er]lieberMusik hortundliest ...

[¢ Sie]kusserundsieschlagersichpostfestum,saufenundraufen...

[¢ DesserPapa]sauft, Mamaist plemplemundgehtins Wasser...

[¢ Die] habendort zusammemgesoffenund Spektalel gemacht..

[¢ Er] trank in MaRen dafirsoff [ die Frau].

[c Wer] trinkt jetztnoch,um seineSomgenzuvergessen?

Er rauchtenicht, [¢ er] trank nicht.

ne [P] || +essenkonsumiereniesen saufentrinken

Wahrendder Auffuhrungwurdegegesseymehrabernochgetrunken...

Wo aberwurdegegessen undwas?

... in denGaststattemvenigergegessemvurde...

Wennim Inland nichtkonsumiert wird, sosagerdie Okonomenkanndie Rezessiomicht weichen.
Dawird gelesendisputiertundgefeiert.

Im Herbstwird wiedergelesen..

Eswird geschubstind gedréngeltgeschmatztind gesoffen

... wo gesoffen gegrolt und Schwachsinngeredewird ...

Dawird geficktundgefressengesoffenundgeriilpst.

Wennfriiher[ g bis zur Besinnungslosigéit] gesoffenwurde...

Nachder Erdffnungwurdevor der Akademie... gefeiert,getanztgelachtundgetrunken.
Erstwird heftig getrunken, dannkommtdie Prohibition...
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[ Frame ||

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

N¢ ar

+ essenkonsumierenlesen saufentrinken

Am Samsta@B [ derRabbi][r nichts]...

Abervorherif3t [ Zach][r einenHot dog].

... daBheute]~ ein ChineseJm Jahr[r ein KilogrammRindfleischlesse..
[¢ Er] weil3,daRer auchKohlehydratébrauchtundif3t [ Pfannkuchen].

[¢ Ein Benzinmotorjhatte[ etwa ein Drittel mehr]konsumiert.

... da3[¢ Abh&ngige][r mitgebrachteRauschgiftkonsumierten...

[¢ Die Privathaushaltekonsumieren persaldo[r mehr, alssieeinnehmen].
[¢ DerTraumerlkonsumiert [ denTraumanstellederertraumterDinge].
Daherliest [¢ man]in ihrenBlattern[ ehernegativ gefarbteBerichte]...

[¢ Er] liest[r die GedanlenderMenscherseinerUmgehlung]...

[¢ Vier vonfunf Deutschen]esen[r Zeitung].

[¢ Pferde],dielaufen,misserauch[r was]zu saufenhaben.

... und[¢ er] sauft [r KellersWein].

Ketterauchendind[r Whiskey] saufend...

[¢ Er] will [r seinenCappuccinoirklich trink en...

[¢ Wer] nichtsriskiert, wird auch[7 keinenChampagnerirink en.

In derNottrinkt [ derHamborner]r dasBier] auchausderFlasche.

... Wo [¢ sie][r Schololade]trinkt unddie Herrender Schépfungbeobachtet.

ne ar [P]

+ essenkonsumierenlesen,saufentrinken

Wenneskalt ist, wird [T mehr]gegessemindgetrunken.

... wo [t die Kringel] in Schololadegetauchunddanngegessemverden.

... heutewerde[r zwischerzweiundvier JahrealterKase]amliebstengegessen
Selbst{7 Waschpuler] wird mituntergegessen.

Denn[r die ZuschissausBrisseleFleischtépfenkdnnenkonsumiert werden...
... sofern[r die Produkte]in ihrenProvinzenkonsumiert werden.

Wahrendm Umlageverfahren[r die Einnahmenpofortkonsumiert werden...

Wenn[ 7 kein Ecstasymehrkonsumiert wurde,seiendie Depressionenicht mehraufgetreten,

Haufigwerden[r solcheKonvolute] dannkaumgeleserundnochwenigerbefolgt.
... muBtendoch[r die Akten] ausfiihrlichgeleserundbewertetwerden.
Nunwurde[r es]geleserundvon prominenterKritik ernbesprochen.

[r Die Geschichtekannin drei Sprachen.. gehdrtundgelesenwverden.

... aberbei unswurdeebenzuviel Wasseigepredigund [ Wein] gesoffen

Dain derRegion meist[r Rotwein]getrunkenwerde...

Zu RodPowells Country-musiavird [ Bier] getrunken...

[ Likére] werdeneher[¢ von Alteren] getrunken.

Ngr

+.dv €ssensaufentrinken/ — konsumierenlesen

... wenn[¢ er] sich[7 daran][ g satt]esserdurfte.

Wie sich[¢ die Aborigines]hingegenim Dschunge[ g gesundpgRRen...

Kurz daraufsauft [ derVater]sichendgultig[ g zu Tode]...

... sauft [ derBrautigam]sichamVorabend.. [ sorichtig die Hucke voll].

[¢ Die letztenMucker undPhilister]saufensichdrei Tagelang[r bewuf3tlos]...
... [c meinBlick] trank sich[g satt]andensichsanfthinziehenderdigeln...

nrr

+,4v KOnsumierenleser/ — essensaufenfrinken

Von Freunden.. [aRtsich[r derFilm] etwasokonsumieren[,; wie ein Fu3ballmatch]..
[»r Genaus@ingangigwie] sich[r seineErfahrungsberichtdfonsumierenlassen..

[ SeineWebart]liest sich[ s schwierig],ist aberdenkbarsimpel.

[z Airframe] liest sich[ s wie ein Fall fur denVerbraucheranwait].

Nunmehirliest [1 es]sich[as andersabernochnichtrichtig].
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Class39: Elimination

Verbs eliminieren,entfernengxekutieen, téten,vernichten

Ambiguity: Thereflexive usageof entfernermeansto move away’.

Scene[r Somebodyr somecircumstancesilestrys the existenceof [ , something].
FrameRoles E(liminator),D(estrgyed)

Levin class 42.1(\Verbsof Killing — Murder Verbs)

Schumacheclass 1.3 (Verbender allgemeinerExistenz— KausativeVerbender allgemeinen
Existenz)
Only vernichtenis classified.
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Frame ||

ParticipatingVerbs& CorpusExamples

Ng ap

+ eliminieren,entfernengxekutierentéten,vernichten

... Wahrheiten[p die] [ g er] systematisclausseinerBiographieeliminiert hatte.
Denn[g dasstatistischéBereinigungserfahren]eliminiere nur[p Witterungseinflisse].
Eliminiert [z man][p denWechselkursdékt der Dollar-Aufwertung]...

[p Die FeindedesVolkes]zu eliminierenist keineStraftat.

[ Die TerrormaschineriderBolscheaviken] eliminierte [p die Fahigsten]..

... indem[ g er][p dieverrotteterTeile] entfernte ...

[E Soldatermit Schutzmaséin] entfernten [p die defektenContainer]...

[ Wer] mir [p meinOhr] entfernt hat,mdchtetlhr wissen?

[ Der GottingerBotaniker] entfernte beizahlreicherBliten[p die Staubfaden]..

... Geschwir[p das][g man]mit chirurgischerMethodenentfernenkdnne...
Anstatt[ p dasMaterial] auseinemmassvenKiristall zu entfernen...

Esseinichtihre Absicht,[ p Gefangeneku exekutieren...

[ Reiter]lexekutiere [ p denpolitischenWillen einigerLandesrgierungen]..

... destobraver exekutiert [ g sie][p die korventionellenArrangements].

Von derGrof3zugigleit, mit der[ g Strausskelber p seinePartituren]exekutierte...
Dochgeraddn ihrer Alltaglichkeit exekutieren [ g sie][p die Geschichte].

[ DasGedanlen-Ich]tétet [ p Josef].
NachdemeEintreffenderalarmierteriPolizeidrohte[ g er] [p sich]zutéten ...

[ Sie]entfuhrenManagervon Teeplantagenndtéten [ p Elefantenund Nashoérner]..
Man zwingt[ g sie],[p ihrenVater]zu toten.

... um|[p seinewohlhabenddhefrauundseinevier Kinder] zutoten ...

[ Aids] tétet [ p Kinderin Entwicklungslandern).. schnelleralsin denindustriestaaten.
Durfen[ g wir] amKunstwerk] p Zeit] vernichten...?

[ Die Araber]versuchtersofort,[ p sie] zuvernichten, undscheiterten.

Alle funfzig Jahreversucherig die Russen][p uns]zuvernichten.

[e Viele] vernichteten[p ihre Ausweispapiere]..

ng ap [P]

+ eliminieren,entfernengxekutierentéten,vernichten

Erstin Landnahe.. kann[p derFehler]eliminiert werden.

[p Alle RestederspéatgotischenndbaroclenBauphasejvurdeneliminiert.

... dal[p die Inflation] praktischeliminiert wurde.

Dabeiwird auch[p derenErbgut]eliminiert.

DassignalisiertderZelle,daR[ p dieseStoffe] zu entfernen sind.

... selbstwenn[p die Geschwilste}uerstvollstandigentfernt wurden.

An 200Kranken,denen p ein StiickDarm] entfernt werdenmuf3te...

Als bei Umbauarbeitelannnoch[p Wande]entfernt wurden,stiirztedasGebaudesin.
Allerdingswirkt essichnachteiligaus,daf3auch[p dasPigmentepithelgntfernt wird.
... sodafzumindes{p dergrodbsteDreck] entfernt wird.

[p Ein Mann]wurdein RiadnachdemFreitagsgebetxekutiert.

... bevor [p er] auf offenerSzeneexekutiert wird ...

... wonach[p Kasi] einen"Hirnschaden’habeunddeshallmichtexekutiert werdensolle...
... da3[ p die Nachbarnjn ihremHausexekutiert wurden...

Bei SchielRereiewurde[ p ein Mann] getotet...

Zu Recht,denndurchdenEingriff wird ausihrer Sicht[ , derSpenderpetotet
Dabeiwurde[p sie] von einerS-Bahnerfal3tund getotet

[p Die mit TaschenlampegeblendetetKaimane]waren... leicht zu téten.

[p Die sichepgestelltenNVaren]sollenvernichtet werden.

... Einrichtungenijn denen p chemisch&ampfstofe] gelagertundvernichtet werden...
... [p was]durchdenNationalparkan Arbeitsplatzervernichtet wurde...

Er galtalstberfuhrt,[ p seinRuf] warvernichtet.
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Class40: Basis
Verbs basieen,beruhengrinden stitzen

Ambiguity: grindenhasa senseof ‘to found, to establish’. stiitzenhasa relatedsenseof ‘to
sustain’.

Scene [r Somethingfefersto [z abasis]. Theremightbe[s somebodywho defineshebasis].
FrameRoles T(heme),B(asis)

ModificationRoles S(etter)

Levin class -

Schumacheclass 4.5 (Verbender RelationunddesgeistigenHandelns— Verbender Grundle-
gung)
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[ Frame | ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

nr pg:Dat.auf + basierenberuhengriindery — stiitzen

Technisclhbasiert [7 derLupino] [ g aufeinerverkirztenPlattformdesPolo]...

[r Der Qualifizierungswg] ... basiert[ g auf ... Grundweranstaltungen].

[ DasStuck]basiert [ g auf Tatsachen]:

Der Text, [ der][ g auf eineralterenUbersetzungbasiert, wurdezur Grundlage...
[r Die neuenDemokratien].. basieren nicht[ 5 auf Systemen]..

[T Die Grundstuckswertdyasieren [ g aufBodenrichtwerten]..

... [T das][ g aufderOrthographielesBGB] basierte...

[ Alle Berichte]basieren offenbar] g auf Gesprachemit Mitarbeitern]...
Aber [ diesesArgument]beruht [ auf einemlirrtum].

... [T es]soll [ g auf Tatsachenberuhen ...

... da[r seinWert] nicht[ g auf VolumenoderGewicht] beruhe.

[ DassolideWirtschaftsvachstumperuht ... vor allem[ g aufderLandwirtschatft]...
... Prinzipien [ g aufdenen] 1 jenesidealeGemeinwesenperuht.

[r DasVerfahren]beruht im Prinzip[ 5 auf derPhotoionisation]..

In diesemFall jedochberuht [ die Distanz]... [ g aufeinerEntscheidung]..

[7 DiesedranzosischéModell] beruht [ g aufderPartizipationder Staatsbiger] ...
[7 Die Leistungsfahigkit derNato] beruhe[ g aufderKraft Amerikas];

[7 Sie]beruht [ g darauf,dalRdasVakuumnichtwirklich "leer"ist].

[T SeinOEuvre]grindet namlich[ g auf seinenfreundschaftlichetontakten]...
... Staatsbigerdemokratief; die] [ 5 auf einemeinheitlichenRaum]... griindet ...
... grindet [r derReizderReiseim Netz][ g aufdenVerlustvon Normalitat]...

[T Die europaisch&emeinschaftyrindet letztlich [ g aufder... Tradition]...

... [T seinneuerRuhm]grindet [ g aufdem... herrlichenGarten]...

... Mangels[ g aufdem][r derKommunismushachhegriinden sollte.

ns ar pp:Akk.auf | + grindenstitzeny — basierenberuhen

[ Auf dreiPfeiler]grundet [ s jederder Spitzenkandidaterilr seinenwahlkampf]:
[s Sie]stitzt [ ihre Beschuldigungen]g auf persdnlicheAufzeichnungerkkincis] ...
Denn[g die Rezensentintiitzt [ ihr Urteil] ... [ g aufurnvollstandigeZitate] ...

[s Sie]stitzen[7 ihre Prognosen] g aufeineReihevon Studien]...

nr r pp:Akk.auf + grindenstitzery — basierenberuhen

[T UnsereWeltzivilisation] griindet sich[ g auf diesesWerkzeug].

[T Die Ansprichefrinden sich[ g auf Recherchein Akten und Archiven]...
... [ worauf][r alle Begriffe und Redender Christen]sichgriindeten ...

[B Worauf] sich[r dieseZuversicht]griindet, verrater nicht.

... da[r die Analyse]sich[ g aufRegel- undUnregelmaRigleiten]... grindet.
... und[ g aufdieseEigenart]habesich[r alles]zu griinden ...

[ Die AngstderHongkonger]griindet sichvor allem| g aufdie Zeitbombe]...
[z Ihre Argumenteltitzensich[ g aufdie unterschiedlicheBetriebsgrofien].
[7 Die Vereinbarungktitzt sichin ersterLinie [ g aufdeninterims\ertrag]...
... Gerechtigleitsgefuhls[ g aufdas]sich[r die Demokratie]stitzt.

[ Die Erwartung]stutzesichvor allem[ s aufden... Auftragseingang]..

[ Achtungund Ansehen].. stutzensichwesentlich g auf dieseDarlegung]...
[7 Die BedenlendesGerichts]stiitzensich[ g darauf,daf3in dem... Fall] ...

[+ Die Entlassungktiitzt sich [z aufangeblichéAuRerungen]..
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Class41: Inference
Verbs folgern, schlieRen

Ambiguity: sdlieRenhasa senseof closingsomethingopen(class36); in addition, schliel3en
hasa specificsenseof ‘to end’ (suchasbooks,or talks),andof ‘to make, to arrange’(suchas
friendshipscontracts).

Scene [, Somebodyor a personifiedaffair] performs[; aninference],possiblyactvatedby [
anunderlyingclue].

FrameRoles A(rguer),l(nference)

ModificationRoles C(lue)

Levin class -

Schumacheclass 4.6 (Merbender RelationunddesgeistigenHandelns)
Schumacheprovidesoneverbclassfor theinference(this class)andresult(my class42) verbs.

0 Frame | ParticipatingVerbs& CorpusExamples |
Na S-2; + folgern,schliel3en

[r EinKriegist ... notwendig],sokann][ 4 ich] nur [ ausseinemArtik el] folgern.

Also folgemn [ 4 wir] glasklar... [ gleichmuBDepardiewauf denPlankommen].

[r Ein Christ],folgerten[ 4 mittelalterlicheTheologen]]; betrachtefedenMenschen]..
... daf3[ 4 gutunterrichteteKreise]folgerm, [; erlegesicheineSpeckschwartezu] ...
Zynischwill [ 4 ich] schlieBen [; Der Werbeslogan..]

Kann[ 4 man][¢ darauskchlieen [; dasUniversumhabeeinenSinn]?

[r Der"AmerikanischeTraum"], schlief3t[ 4 Lipset][¢ daraus]|; konne... behalten].
[¢ Ausalledem]zu schlieRen [; manseianeinenungarischerspaliwgelgeraten]..

N4 s-2r [P] + folgern/ — schlieRen

... weil sonstvielleicht gefolgert wordenware,[; erwolle ihn sturzen].

[¢ Daraus]ist ... zu Rechtgeflgert worden,[; die Landwirtschaft..]

[¢ Daraus]kannabernichtgeflgert werden|; die... Eingriffe seienlosgeldst]...

ny s-dass + folgern,schliel3en

... aberlaltsich[s darausfolgern, [; daRduwachbist, wahrenddu esliest]?

[4 Er] folgerte, [; daRvielleichtdie "Wéchter"... ihm helfenkdnnten]...

[4 Wir] folgem [« daraus][r daRes... keineethischerundmoralischerGrundsatzeibt] ...
[4 Die Pressefolgerte natirlich,[; daRdie Stones.. aufdie Beatlesreagierten}..

[4 Sie]schlieRen [ daRdasFach"auf sichselbst"zuriickfiel]...

... dannmiisserj 4 wir] [¢ darauskchlieBen [; daRdies... die Ursachdst].

[¢ Daraus]schlief3t[ 4 Diller], [; daRderHaushalt.. ausdenFugengeratenwerde].

[4 Die Forscher]schliel3en[¢ daraus][; dalesnochein ... infektidsesAgensgebermulf3].
n4 s-dass [P] || + folgern,schlieRen

Ist [¢ darauskufolgem, [; dalRAbschreckunglurchStrafeinsgesamnicht funktioniert]?
[¢ Darausjwird messerschageflgert, [; daBmannundenAngriff ... organisierermiisse].
[¢ Darausjwird geschlosse|; daf3die Regierung... bereitseinkdnnte].

[¢ Darausjwird geschlosser; daReskaummadglichseinwirde]...
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Class42: Result
Verbs ergeben.erwadisen folgen,, resultieen

Ambiguity: In its reflexive usagegergebenhasa senseof ‘to capitulate’.folgenhasa senseof ‘to
follow, to obey’ (class34);in addition,folgenhasa senseof ‘to follow (in spaceor in time)'.

Scene[r SomethingFesultsfrom [¢ something]which mightbethe causeasource ananaly-
sis,or theorigin of theresult.

FrameRoles R(esult),S(tartingpoint)
Levin class -

Schumacheclass 4.6 (Merbender Relationund desgeistigenHandelns)
Schumacheprovidesoneverbclassfor theinference(my class41) andresult(this class)verbs.
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ParticipatingVerbs& CorpusExamples

+,4v €rwachsenfolgen, resultieren’ — emgeben

[r Die Unterstiitzung].. erwachstfastausschlielilichs ausdemGefuihleinerZwangslage]..
Firdie Risiken,[ g die] [s ausdemBruchzwischenNordenund Siidenlerwachsen...

[s Daraus]erwuchsschlief3lich[ g jene... Tragddie]...

[s Ausihm] erwuchsen[ g ebensdittereEnttduschungenyie [s ausderVersicherung]..
Die Gewinne,[ g di€] ... [ s aussteuerlichen/erglinstigungemindandererPrivilegien] folgen...
FurdengewdhnlichenLeserfolgt [s daraus].. [ g gesteigerte¥erstandnis];

[s Aus einerBehinderungfolgenichtetwa[g die MinderungderMenschenwirde].

[r Sie]resultiertenvor allem[s ausder StrukturreformdesStitzpunktsystems].

Gewil3 resultiert [ g dieserMangel]auch[s ausdemWerkstatt-Charakteder Publikation]...
[r DasWachstum} esultiert zu 15 Prozen{ s ausder Ubernahme]..

[s AusdiesergréRtenFreiheit]resultierte [ g derhéchsteSymboldruck]:

[r SeineerhohterTestosteron-\atte]resultierten [ g auskérpereigenetlberproduktion]..

Ns agr

+ ergeben’ - erwachsenfolgen,resultieren

[s Meinungsumfragengrgeben[ g einemoderatoptimistischeStimmung].
[r Das]ergab[s die ObduktiondesLeichnamsjm niederlandischebenHaag...
[s Moos, Spinnenweberkedernund Tierhaarelergeben[ g eineweichePolsterung]..

Ng ds

+ erwachser — ergebenfolgen,resultieren

[r Die RickkehrhistorischerDenkens]erwachst... [s demNiedeigangeinerEpoche]...
DaRjedoch[s demEinzelhandel] g méachtigeKonkurrenzlerwachsenkonnte...
Und[ g Konkurrenzlerwachst[s dem... vorhandeneistart-Systemhuntiberall:

ng pgr:Dat.in

+ resultieren’ - ergebengrwachsenfolgen

In einerZelleresultiert [ s dasGanze][ g in einemhdéchstkoharenterStoffwechsel]...
[s Die Spezialbehandlung]. resultiere[ g in geringererAggressvitat] ...

Ngrr

+ ergeber - erwachsenfolgen,resultieren

Daergebensichnunaufeinmal[ g Aul3ersteizwlle Einblicke]:
[s Aus demArchivmaterial]ergibt sichalso[ g eingenawmgelehrtesBild] ...
FurdenSchuldnekergibt sich[ g derVorteil einerdauerhafterschuldensenkung].

Ns s-dass;

+ ergeben’ — erwachsenfolgen,resultieren

[s Die Stella-Marktforschunghatergeben [ g daf3die Schulbildung.. entspreche].
[s EineUmfrage]habeergeben [g dali... einenfleischloserBurgerhabenwollen].
[s EineeigeneAnalyse]lhabeergeben [r dafderKoffeinanteilnichthéher... sei].

Ns s-obg

+ ergeben’ — erwachsenfolgen,resultieren

Im Herbstwird [s einVolksentscheidgrgeben [z obderSenat.. bleibenwird].
Hier missd s die AuslegungderPartevereinbarunggrgeben [ ob die Erfiillung ...]
[s Die sichegestellterGeschéaftsunterlagespllenergeben [ g ob derVorwurf zutrifft].

X s-dass;

+ folgen,resultieren’ — ergebengrwachsen

Schon[s hierausffolgt, [ g daf3... eineOrganentnahmeon vornhereinausscheidet].
[s Daraus]folge, [ g dalBnotwendigeVeranderungennterblieben].

[s Daraus]resultiert, [ g dalRessichum"Zufalle" handelt]...

[s AusdemGesagtentesultiert, [ g dalRderProzelfderVereinigungDeutschlands]..

X r s-dasg?

+ ergeber - erwachsenfolgen,resultieren

... habesichjedochergeben [z dalRder... PersonenkreigréRergefalitwerdenmisse].
Eshatsichergeben [r daRdiesesTheatersehrgutist, daResverwandtist mit uns].
Wennsichergibt, [ g daRdie Clearingstelleabgeratetat] ...

4This frameis not codedin thegrammar
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Class43: Weather
Verbs blitzen,donnerndammernnieselnregnen,scneien

Scene Theweatheris describedtypically without ary agentve involvement. But prototypical
propertiegsuchaslook, sound)of theweathewerbsarespecifiedby or transferedo [ themes].
Dependingon the propertytransfer theremightbe[p a path]for the (weathermovement|z an
experiencer]or [ acontent].

FrameRoles T(heme)

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

Levin class 57 (Weather\erbs)

Schumacheclass -
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[ Frame | ParticipatingVerbs& CorpusExamples |

nr + blitzen,donnerndammern +,4, nieselnregnen/ = schneien

... [T Schwerterplitzen ...

... da3[r die Juwelen]... garsohell blitzten.

Und esblitzten [r die Sterne].

... hierunddablitzt [ ein Siegelring]...

Seit[r dierussischerschitzenpanzenrjichtmehr[ p durchGrosryj] donnem ...

[7 Die Eismassendlonnerten [ p durchdasletztenicht blockierteWehrder Staustufe].
[T DasBoot] donnert [ p in die Reihederim SchleusenbednankerndenSchiffe] undversinkt.
Schondonnert [ dasBlech] ...

... donnert [1 ein Tanklastzug] p Uberdie Kreuzung]undverschwindetvie ein Spuk.
... wenn[r die Kanonenjdonnem ...

Wobei[7 die Erkenntnisjdammert:

Hier dammem bereits[ die mysteriéserGefildefir Kiinstlervon Munchbis Beuys].
... dadmmert pl6tzlich [r die wahreBedeutung]:

[p VomdammrigerHimmel] nieselt[ kalterRegen]...

[r Blumen]regnen[p vomHimmel] ...

Auf RubensReisregnen[r aufgeblasen&ondome]...

[T Wolkenweil3lich-gliihendeAsche]regneten p aufdenAmpato]...

Ny s-2- || +donnerr/ — blitzen,dammernnieseln regnen,schneien
[z Kohl] donnerte, [¢ die CDA-Leutemif3terwissen]...
[¢ "Ich bin Kunstler kein Buchhalter"],donnert [ der Theaterdirektor].

X + blitzen,donnerndammernnieseln regnen,schneien
JedeSekundeblitzt esweltweitrundsiebzig-bis hundertmal.
Esblitzt viermal.

... undmanchmatbonnert es...

Esdonnerte undblitzte ...

... esdammerte schonwieder...

Nieselrgenfallt undesdammert bereits.

Nur GberdenBergennieseltees...

Mal nieselteesleicht...

... anderenKustenesauchim SommemregelmaRig egnet
Dannregnetesderartheftig ...

Esregnetin Stromen...

Am meistenschneiteesin derNahevon Mannheim.

In denAlpen schneiteessogar

X ar + regnen,schneien — blitzen,donnerndammernnieseln

Esregnete[r Blumen]...

Auf derBerlinaleregnetes|[r nurWasser].

Esregnet[r Splitter][ p vom Himmel].

Bei unsschneits jedeNacht[r neuenPulverschneefus35 Schneelaternen.
Esschneit[r viel Papierschnipsel].

xdg + dammern — blitzen,donnernnieseln regnen,schneien

Allmahlich dammert es[ g deninlandischemnlegern]...
Mdglicherweisedammert es[ g auchdemLandeswrsitzenderBeck] ...
... undsodéammerte es[ g mir] allméhlich...
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2.3 Usageof Verb Classes

As saidin thebeginningof this chapterthe purposeof themanualklassificatiorwithin thisthesis
is to evaluatethe reliability andperformanceof the clusteringexperimentspothwith respecto
(i) the underlyingrelationshipbetweenverb meaningcomponentandverb behaiour, and (ii)
the usageof clusteringmethodologiedor the automaticacquisitionof a high-qualityandlarge-
scalelexical semanticresource.But thereare variousother possibilitiesfor how one usesan
existing manualverb classificationwithin the areaof NaturalLanguageProcessingThis holds
for a preliminary and restrictedclassificationas presentedn this thesis,and even more with
respecto alarge-scaldexical semantiaesource.

For theoreticallinguistic researcha verb classificationat the syntax-semantiinterfacerepre-
sentsa valuableresource. On basisof the verb classesthe researchecan verify hypotheses
concerningherelationshipbetweerverb meaningandverbbehaiour, with respecto symbolic
or statisticalproperties.For example,this is importantwithin the researchn languageacquisi-
tion, concerninghe questionhow a child learnsto generalis€andrestrict)the usageof verbs.

For computationalinguistic researchpossibleareasof NLP applicationincludethefollowing:

e Parsing

Providing lexical informationaboutverbsby verbclasslabelssenestwo purposesn pars-
ing: (i) Onthe onehandthe classinformationrestrictspossibleparsesanddecreaseparse
ambiguities,sincethe classlabelsimplicitly definethe rangeof possiblesyntacticand
semanticverb environments. (i) On the otherhandthe classinformation suppliesaddi-
tionalinformationon the syntax-semantiembeddindor verbswhich aredefinedvaguely
Combiningbothusesthe parsingquality might beimproved.

e LanguageModelling:

Replacingverbsin alanguagemodelby the respectie verb classesnightimprove a lan-

guagemodel’s robustnessaandaccuray, sincethe classinformationprovidesmore stable
syntacticandsemantianformationthantheindividual verbs.For example,the probability
of the prepositionnadc following ary mannerof motion verb is comparablyhigh, since
(amongothersenses)t indicatesa path. Neverthelessthe model might provide lessre-

liable information on the individual mannerof motion verbs, especiallyin low frequent
casessuchasrasen‘'to speed’.The verb classinformationcontributesthis missinginfor-

mationby generalisingover the verbswithin oneclass,andis thereforeableto predicta
nad-PPfor rasen

e InformationExtraction

A userquerywhichis meantto extractinformationfrom documentsanbe extendedwith
respecto its syntacticandespeciallysemantianformation(e.g. complementealisation)
by addingthe existing classinformationof the querypredicateto the querydescriptionjn
additionto theindividual verbinformation.
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e MachineTranslation

Assumingthat a similar systemof verb classesxists in variouslanguagesthe problem
that the translationof a verb from one languageinto anotheractvatesseveral verbsin

the target languagecan be solved by filtering the correcttranslationwith respectto the
sourceverb class. For example,the verb besteherhasat leastfour differentsenseseach
coupledwith a preferredsubcatgorisationbehaiour: (i) bestehemmeaning‘to insist’

subcatgorisesnp with aufp,;, (i) bestehemmeaning'to consist’subcatgorisesnp with

ausyk, (i) bestehemeaningto exist, to survive’ subcatgorisesn or np with in 4, and
(iv) bestehemimeaning'to pass’(e.g. of anexam)subcatgorisesna. With respecto the
sourcecontext (the syntactico-semantiembedding)the verb classof the sourceverbis

determinedandbasedon the sourceclassthetamgetverbis filtered. In addition,missing
informationconcerninghe sourceor targetverbwith respecto its syntacticandsemantic
embeddingnight be addedby therespectre classandrefinethetranslation.

e Smoothing

Smoothingis a meta-usagef the verb classesvhich is inherentin mostof the preceding
applications. The verb classescan be usedto smooththe syntacticand semanticinfor-
mation of individual verbsby the information provided by verbsin the sameclass. The
smoothingcreatesnoreuniform distributionsover the syntactico-semantieerbfeatures.

Becauseheseideasmight seemspeculatre, the following sectionsprovide examplesof verb
classusagewhich have alreadybeenperformed.Most of themarebasedon the Levin classes,
someon Germansoft-clusteringapproaches.| shouldaddthat thereare multiple usesof the
WordNetclasseshut | do not provide a picture of themwithin the scopeof this thesis. The
readelis referredto the WordNetbibliographyat http://engr.smu.edu/~rada/wnb/

Parsing-BasedWord SenseDisambiguation Dorr and Jones(1996) show that the Levin
classescan be usedfor word sensedisambiguation. They describethe English verbsin the
Levin classedy their syntacticdescriptionshbasedn parsingpatternsontheexamplesentences
for theverb classesThe approachlistinguishegositive andnegative examplesby 1 andO, re-
spectvely. For example the parsingpatternfor the sentencdonybroke thevaseto pieceswould
be 1-[np,v,np,pp(to)] . The syntacticdescriptionof a verb consistsof the setof parsing
patternsvhich areassignedo theverbaccordingo its classaffiliations.

Dorr andJonedeterminethe overlapon the setsof verbs(a) in the semantid_evin classesand
(b) asbasedon the agreemenbn syntacticdescriptions.The comparisons performedwithin

two experiments:(i) The syntacticpatternsof the examplesentencesvithin a Levin classare
assignedo all verbswithin the class,disregardingthe differentverb senseghe verbsmight
have. The syntacticdescriptionof a verb might thereforecontainsyntacticpatternsof several
verb classesaccordingto its numberof classaffiliations. (i) The syntacticpatternsof class
examplesareonly assignedo the verb sensesctivatedby the specificclass. The overlapof (a)
the ‘semantic’and (b) the ‘syntactic’ setsof verbsare (i) 6.3% accurayg, becauseherearefar
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more syntacticdescriptionghansemanticclassesys. (i) 97.9%accurayg, becauseéhe seman-
tic classesagreewith the disambiguatedyntacticdescriptions. The experimentsvalidatethe

strongrelationbetweerthe syntacticandthe semantianformationin the verbclassesandshawv

that this relation canbe utilised for word sensedisambiguationpecausehe classificationcan
disambiguatererbsensesccordingto syntacticdescriptions.

Machine Translation Dorr (1997)usesLevin’s verbclassapproacho constructa large-scale
dictionaryfor machindranslation.Dorr defined_exical ConceptuaStructuregLCSs)(Jaclkend-
off, 1983,1990)asa meandor thelanguage-independeleiicon representationf verbmeaning
componentsShepresentpossibilitiesof how to obtainthe LCS representationsangingfrom
manualto fully-automaticapproachesThefollowing automaticapproachs basedon the Levin
classes.

Assumingasin (Dorr andJones1996)that basicverb meaningcomponentsanbe systemati-
cally derivedfrom informationaboutthe syntacticrealisation Dorr utilisesandextendsLevin’s
classedor the lexicon construction.The syntaxand semanticof the verb classesarecaptured
by a matrix relating the existenceof alternationswith the definition of the semanticclasses.
Verbsarethenassignedo a semanticclassaccordingto which alternationghey undego within
alarge corpus.The classesaredecomposedhto primitive units of meaningwhich arecaptured
in anLCS representationEven thoughneitherthe syntacticconstructionsior the classsystem
is expectedto hold cross-linguisticallythe meaningcomponentsinderlyingtwo translationally
relatedverbsare expectedto overlap. The language-independehtCS lexicon entriesfor ma-
chinetranslationarethereforeconstructedvia the syntacticand semantiadefinitionsin Levin's
classification.

Document Classification Klavansand Kan (1998) use Levin’s verb classego discriminate
article typeswithin the news domainof the Wall StreetJournal (WSJ)corpus. They consider
the nounsin a documentasthe conceptuakntities,andthe verbsasthe conceptuakventsand
actionswithin thedocumentsThe paperfocuseson therole of verbsin documentnalysis.

KlavansandKan placetheirinvestigatioronthe 100mostfrequentand50 additionalverbsin the
WSJ,coveringatotal of 56%o0f theverbtokensin thecorpus.They select50outof 1,236articles,
with eacharticle containingthe highestpercentagef a particularverb class. The investigation
revealsthateachverb classdistinguishedbetweerdifferentarticle types,e.g. mannerof motion
verbsaretypically foundin postedearningsandannouncementspmmunicatiorverbsin issues,
reports,opinions,andeditorials. Thework shovsthattheverbclassesanbe usedastypelabels
in informationretrieval.

Word SenseDisambiguationin TargetWord Selection PrescherRiezler andRooth(2000)
presentan approachfor disambiguationn target word selection. Given a translationproduces
multiple equivalence®f asourcewvord,adisambiguatiomnodelselectghetargetword. Thecore
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partof thedisambiguatiorsystemis representedly a probabilisticclass-basetexicon, whichis
inducedin anunsupervisednanner(via the EM algorithm)from unannotatecienspapeicorpus
data. The lexicon providesestimatedrequenciedor Englishverb-nounpairswith respecto a
grammaticatelationship.For example, Table2.1 presentshe 10 mostfrequentnounswhich are
learnedasdirectobjectsof theverbto cross

cross<subjpbj> | 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-basedstimatedrequencie®f directobjectnouns

Giventhatin atranslationprocessa decisionhasto be madeconcerningwvhich of a setof alter

native target nounsis the mostappropriateranslationof an ambiguoussourcenoun,the target
nounsarelookedup in the probabilisticlexicon with respecto the grammaticalkelationshipto

the (alreadytranslated}argetverh For example,in eine GrenzeliberscreitenpossibleEnglish
targetnounsfor the GermansourcenounGrenzeareborder, frontier, boundary limit, periphery

edge. Butwith respecto thedirectobjectrelationshipo theverbto crosswhichis thetranslation
of Ubersdhreiten thelexicon determinedorder asthe mostprobabletranslationcf. Table2.1.

SubcategorisationAcquisition Korhonen(2002b)used_evin’sverbclassesor thehypothesis
filtering in anautomaticacquisitionof subcatgorisationframesfor Englishverbs. Her work is
basedon the framavork of (BriscoeandCarroll, 1997)who automaticallyinducea subcatgori-
sationlexiconfor Englishverbs.Sinceautomaticsubcatgorisationlexicain generakhav alack
in accuray, thelexical acquisitionis typically followedby afiltering on the framedefinitions.

Korhonersuggestsi filter thatsmootheghe statisticalsubcatgorisationframeinformationwith
back-of estimateson the verbs’ semanticLevin classes:Provided with a probabilisticdistri-
bution of the verbsover subcatgorisationframe typesas obtainedfrom (Briscoeand Catrraoll,
1997),eachverbis assignedrzia WordNetclassedo the Levin classrepresentingts dominant
sensg(Korhonen,2002a). From eachLevin class,4-5 verbsare manuallychosento represent
thesemanticclass.Theverbs'distributionsaremergedto obtainback-of estimatesvith respect
to the class,andthe back-of estimatesarethenusedto smooththe subcatgorisationdistribu-
tions of the verbswithin that class. Settingan empirically definedthresholdon the smoothed
distributionsfilters outthe unreliablehypotheses.
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2.4 Summary

| have begunthis chapterby introducingthe generaideaof verbclassificationsanartificial con-

structof naturallanguagewhich generalisesver verbs.l manuallyclassifiedl68 Germanverbs
into 43 verbclassesprimarily basedn semantidntuition. Accordingto themeaning-behaour

relationshipof verbsat the syntax-semantimterface,the verbsgroupedin oneclassshav to a

certainextentagreemenin their behaiour. Germanverbsandverbclasse$ave beendescribed
in detailin relationto the semantidramevork of FrameNetproviding a conceptuatlescription
andsyntax-semanticsmbeddingsln the experimentson clusterinduction,the behaioural verb

propertiewill beutilisedin orderto probefor classmembershiplexical propertiesatthesyntax-
semantianterfacewhich areinducedfrom corpusdataandcomputationatesourcesepresent

basisfor the automatianductionof semantio/erbclasses.

| describedand comparedelatedwork on verb classedor variousframevorks andlanguages.
My approacton verbclassifications closesto

e aGermandictionaryof verbvaleng anddistribution by Helbig andSchenlel (1969)with
respecto the syntactico-semantisubcatgorisationinformationthey provide; but they do
not performa classificatiorof verbs;

e Levin’'sEnglishsemantiorerbclassegLevin, 1993)whicharebasednthealternatiorbe-
haviour of theverbs;but Levin (i) concentratesnthesyntacticcomponentsf alternations
and(ii) doesnot provide empiricalevidence;

¢ theGermarsemantidieldsof Schumachefl1986)whoformulatesaconceptuatiescription
for verbclassesndillustratedthe verbsby semantiandsyntacticpropertiesthethematic
variety of classesndverbsis morerestrictedthanin my classification;

e the FrameNefprojectwhich providesconceptuaembeddingssyntax-semanticombina-
torics,andcorpusevidencefor aframe-semantigerb classification.

In the remainof the chapter | illustratedpossibleapplicationsn NaturalLanguageProcessing
on the basisof Germanverb classes.And | describedalreadyexisting applicationsbasedon
existing verb classificationsuchasLevin’s classesandWordNetandtherebydemonstratethe
usefulnes®f theverbclassconstruct.



Chapter 3

Statistical Grammar Model

This chapterdescribeghe implementationtraining andlexical exploitation of a Germanstatis-
tical grammamodel. The modelprovidesempiricallexical information,specialisingon but not
restrictedto the subcatgorisationbehaiour of verbs. It senesassourcefor the Germanverb
descriptionatthe syntax-semantimterface , whichis usedwithin the clusteringexperiments.

Beforegoinginto thedetailsof thegrammardescription introducethedefinitionof subcatgori-
sationasusedin the Germangrammar The subcatgorisationof theverbsdistinguishebetween
obligatory and facultative verb complements. The subcatgorisationis definedby the argu-
mentsof a verbs,i.e. only obligatorycomplementsreconsidered. A problemarises,because
bothin theoryandin practicethereis no clearcut distinctionbetweenargumentsandadjuncts.
(a) Severaltheoreticatestshave beenproposedo distinguishagumentsandadjunctson either
a syntacticor semanticbasis,cf. Schiitze(1995, pages98-123)for an overview of suchtests
for English. But differenttestshave differentresultswith respecto a dividing line betweenar-
gumentsandadjuncts,so the testscan merely be regardedasheuristics. | decidedto basemy
judgementregardingthe argument-adjuncdistinctionon the optionality of a complementif a
complements optionalin a propositionit is regardedasadjunct,andif acomplements notop-
tionalit is regardedasargument.l amawarethatthis distinctionis subjectve, but it is sufficient
for my needs.(b) In practice,a statisticalgrammarwould never learnthe distinction between
agumentsandadjunctdn aperfectway, evenif thereweretheoreticallyexactdefinitions.In this
sensethe subcatgorisationdefinition of the verbsin the Germangrammairis anapproximation
to thedistinctionbetweerobligatoryandfacultatve complements.

Thechapteiintroduceghetheoreticabackgrounaf lexicalisedprobabilisticcontext-freegram-

mars(Section3.1)describeshe Germargrammadevelopmenandimplementatior{Section3.2),
andthe grammartraining (Section3.3). The empiricallexical informationin the resultingsta-

tistical grammarmmodelis illustrated(Section3.4),andthe corepart of theverbinformation,the

subcatgorisationframes,areevaluatedagainsimanualdictionarydefinitions(Section3.5).

1| usethe term complemento subsumeboth agumentsand adjuncts,and| refer to argumentsas obligatory
complement&ndadjunctsasfacultatve complements.
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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, morphemegphonemesyr whatever.

Partee ter Meulen,andWall (1993,page431)

Regardingnaturallanguageasa setof strings,a large part of languagestructurescanbe mod-

elled using contet-free descriptions. For that reason,contet-free grammarshave becomea

significantmeansin the analysisof naturallanguagephenomena.But contet-free grammars
fail in providing structuralandlexical preferences naturallanguagethereforea probabilistic
ervironmentanda lexicalisationof thegrammarframenork aredesirableaxtensionf thebasic
grammairype.

This sectiondescribeshetheoreticabackgrounaf thestatisticaigrammammodel: Section3.1.1

introducescontet-freegrammarsSection3.1.2introducegprobabilisticcontext-freegrammars,
andSection3.1.3introducesaninstantiationof lexicalisedprobabilisticcontet-free grammars.
Readerdamiliar with the grammarformalismsmight want to skip the respectre partsof this

section.

3.1.1 Context-FreeGrammars

Contet-free grammarsanmodelthe mostnaturallanguagestructure.Comparedo linearlan-
guagemodels—-suchasn-grams-they areableto describerecursve structuregsuchascomplex
nominalphrases).

Definition 3.1 A context-freegrammarC F'G is a quadruple(N, T, R, S) with

N finite setof non-terminalsymbols

T finite setof terminalsymbols] N N = ()

R finitesetof rulesC' — ~,
CeNandye (NUT)*

S distinguishedstart symbol,S € N

As an example,considerthe contect-free grammarin Table3.1. The grammarunambiguously
analyseghe sentencegohnlovesMary andJohnlovesice-creamasrepresenteéh Figure3.1.
If therewereambiguitiesin the sentencethe grammarwould assignmultiple analyseswithout
definingpreference$or theambiguougseadings.
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N S,NP,PN,CN, VP,V
T John,Mary, ice-cream,loves
R S— NPVPR,

NP — PN,

NP — CN,

VP — V NP,

PN — John,

PN — Mary,

CN — ice-cream

V — loves
S S

Table3.1: ExampleCFG

/\ /\
i /\ i /\

PN PN

John loves PN John loves CN

Mary ice-cream

Figure3.1: Syntacticanalysegor JohnlovesMary andJohnlovesice-cream

Theexampleis meantto give anintuition aboutthelinguistic ideaof context-freegrammarsFor

detailsaboutthetheoryof context-freegrammarsandtheir formal relationshipto syntactictrees,
thereaderis referredto HopcroftandUliman (1979,chapterd) andParteeet al. (1993,chapter
16).

To summarisecontet-free grammarscanmodelthe a large part of naturallanguagestructure.
But they cannotexpresspreference®or degreesof acceptabilityand thereforecannotresohe
ambiguities.
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3.1.2 Probabilistic Context-FreeGrammars

Probabilisticcontet-free grammargPCFGs)are an extensionof context-free grammarswhich
modelpreferentiabspect®f naturallanguageby addingprobabilitiesto thegrammarrules.

Definition 3.2 A probabilisticcontet-freegrammarPC FG is a quintuple(N, T, R, p, S) with

N finite setof non-terminalsymbols

T finite setof terminalsymbolsl N N =

R finitesetof rulesC — ~,
CeNandye (NUT)*

p  correspondindinite setof probabilitiesonrules,
(VreR) : 0<p(r)<1land
(VCeN) : > p(C—n9)=1

S distinguishedstart symbol,S € N

Theprobability of a syntactictreeanalysisp(t) for asentencés definedasthe productof proba-
bilities for therulesr appliedin thetree. Thefrequeng of arule r in therespectre treeis given
by f:(r). Onthebasisof parsetreeprobabilitiesfor sentencesr partsof sentence CFGsrank
syntacticanalysesccordingo their plausibility.

pt) = [] p(r)® (3.1)

rin R

As an example, considerthe probabilistic context-free grammarin Table 3.2. The grammar
assignsambiguousanalysedo the sentencelohn ate that cake, asin Figure 3.2. (The rule

probabilitiesare marked as subscriptson the respectre parentcateyories.) Accordingto the
grammarrules, the demonstratie pronouncan either representa stand-alonenoun phraseor

combinewith a commonnounto form a nounphrase.Assumingequalprobabilitiesof 0.5 for

bothverb phrasetypes({ V NP ) and( V NP NP ) andequalprobabilitiesof 0.3 for both noun
phrasetypes( N ) and ( DEM N ) , the probabilitiesfor the completetreesare 0.045 for the
first analysiscomparedo 0.0045 for the secondne. In this example,the probabilisticgrammar
resohesthe structuralnoun phraseambiguity in the desiredway, sincethe probability for the
preferredfirst (transitve) treeis largerthanfor the secondditransitive) tree.
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Rp

S

S
/N

S,NP. PN, N, DEM, VP, V
John,cake, ate that

S— NPVP,
NP — PN,
NP — N,
NP — DEM,
NP — DEM N,
VP — V NP,
VP — V NP NP,
PN — John

N — cake,

V — ate
DEM — that
S

p(S— NPVP)=1,
p(NP— PN)=0.3,
p(NP— N) =0.3,
p(NP— DEM) =0.1,
p(NP— DEM N) =0.3,
p(VP — V NP)=0.5,
p(VP — V NP NP)=0.5,
p(PN— John) =1,

p(N — cake) =1,

p(V — ate) =1,

p(DEM — that) =1

Table3.2: ExamplePCFG(1)

NP3 VP

/N

PN, V4 NP 5

/N

John ate DEM; N,
I
that cake

S
N

NP3 VP 5
VN
PN: Vi NPy: NP3
|
John a|te DE.M1 |\||1
I
that cake

Figure3.2: Syntacticanalysegor Johnatethatcake
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Now considerthe probabilisticcontect-free grammarin Table3.3. The grammars ambiguous
with respecto prepositionaphraseattachmentprepositionaphrasecaneitherbe attachedo
a noun phraseby NP — NP PP or to a verb phraseby VP — VP PR The grammarassigns
ambiguousanalyseso the sentencgohneatsthe cake with a spoort asillustratedin Figure3.3.

N  S,NP,PN,N, VPR V,PRBDET
T  John,cakg, icing, spoon.eats,the a, with
Rp S— NPVP, p(S— NPVP)=1,
NP — PN, p(NP— PN)=0.3,
NP — N, p(NP— N) =0.25,
NP — DETN, p(NP— DETN)=0.25,
NP — NPPR p(NP— NPPP)=0.2,
VP—-VNPR  p(VP—V NP)=0.7,
VP —+VPPR p(VP— VPPP)=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 — eaty =1,

P — with, p(P— with) =1,

DET — the, p(DET — the) = 0.5,

DET — a p(DET — a) =0.5
S S

Table3.3: ExamplePCFG(2)

Theanalyseshow a preferencdor correctlyattachingthe prepositionabhrasewith a spoonas
instrumentamodifierto theverbphrasdansteadof the nounphrase the probability of theformer
parsetreeis 2.36 x 10~* comparedo the probability of the latter parsetree1.58 x 10~*. This
preferenceas basedntherule probabilitiesin thegrammamwhich preferverbphraseattachment
(0.3) overnounphraseattachment0.2).

The samegrammarassignsambiguousanalysedo the sentencelohn eatsthe cake with icing
asin Figure 3.4. In this case,the preferredattachmenbf the prepositionalphrasewith icing
would be as modifier of the noun phrasethe cake, but the grammarassignsa probability of
3.15 % 10~* to the noun phraseattachmentfirst analysis)comparedo a probability of 4.73
10~* for the attachmento the verb phrase(secondanalysis).As in the precedingexample,the
structuralpreferencdor theverbphraseattachmenoverthe nounphraseattachments basecbn
theattachmenprobabilitiesin thegrammar

°Thetwo examplesentences Figures3.3and3.4 aretakenfrom ManningandSchiitzg1999,page278).
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The examplesillustrate that probabilistic contect-free grammarsrealise PP-attachmenstruc-
turally, without consideringhelexical context. PCFGsassignpreferenceso structuralunitson
basisof grammarrule probabilities,but they do not distinguishrule applicationswith reference
to the lexical headsof therules. With respecto the examplesthey eitherhave a preferencdor
PP-attachmenb the verb or to the noun, but they do not recognisehatspoonis aninstrument
for to eator thaticing describeghetoppingof the cale.

In additionto definingstructuralpreferences CFGscanmodeldegreesof acceptability For ex-
ample,a Germangrammarmight definepreference®n caseassignmentgenitive nounphrases
arenowadayspartly replacedy dative nounphrases(i) A genitive nounphrasesubcatgorised
by the prepositionwegen ‘becausenf’ is commonlyreplacedoy a dative nounphrasecf. wegen
desRayens;., andwegendemReen,,; ‘becausef therain’. (i) Genitve nounphrasesubcat-
egorisedby theverbgedenken‘commemorateareoftenreplacedy datve nounphrasescf. der
Mensten,.,, gedenlkenanddenMensden,,; gedenlken‘commemoratehe people’,but the sub-
stitutionis lesscommonthanin (i). (iif) Genitve nounphrasesnodifyingcommonnounscannot
bereplacedoy dative nounphrasescf. der Hut desManneg,,.,, and*der Hut demMannp,; ‘the
hatof the man’. Concludingthe examples,PCFGscandefinedegreesof caseacceptabilityfor
nounphraseslependingn their structuralembedding.

To summarisePCFGsarean extensionof contect-free grammarsn thatthey canmodelstruc-
tural preferencegasfor nounphrasestructure) anddegreesof acceptabilitysuchascaseassign-
ment). But PCFGsfail whenit comesto lexically sensitve phenomenauchasPP-attachment,
or selectionapreferencesf individual verbs,sincethey arebasedourely on structuralfactors.



116 CHAPTER3. STATISTICAL GRAMMAR MODEL

NP3 VPo3

| N
PN; VPy.7 PR

| /N /N
John VvV, NPy .25 P NPy.25

/N /N

eats DET1 NO.4 with DET()_5 N0_3

the cake a spoon

N

NPo.3 VPo.7

| PN
PN; Vi NP2
I PN
John eats NP o5 PR
/ N\ /N
DET, Ngu4 P NPy .25

/N

the cake with DET()_5 N0_3

a spoon

Figure3.3: Syntacticanalysegor Johneatsthe cake with a spoon
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RN

NP3 VPq .7
| PN
PN, V4 NPo.2
| RN
John eats NPy.25 PR

/N /N

DET:  Nosa Pi NPy

the cake with No.3

icing
/Sl\
NPy 3 VP 3
PN, VP, ; PP,
VAN /\
John VvV, NPy 25 P NPy .25

/N

eats DET; Ngs4 with No 3

the cake icing

Figure3.4: Syntacticanalysegor Johneatsthe cake with icing
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3.1.3 Head-LexicalisedProbabilistic Context-FreeGrammars

Variousextensionsof PCFGsare possible. Sincethe main dravback of PCFGsconcerngheir
inability of modellinglexical dependencies,commonideabehindPCFGextensionds their ex-
pansionwith lexical information. Examplesarethe decisiontreesin Magerman(1995),parsing
modelsin Collins (1997),bilexical grammarsn EisnerandSatta(1999),andmaximumentrogy
modellingin Charniak(2000).

Theapproachasusedin this thesisdefineshead-l&icalisedprobabilisticcontect-free grammars
(H-L PCFGs)asa lexicalisedextensionof PCFGs. Theideaof the grammamodeloriginates
from Charniak(1995)andhasbeenimplementedatthe IMS Stuttgartby Carroll (1997)to learn

valenciedfor Englishverbs(CarrollandRooth,1998). This work usesa re-implementatiorby

Schmid(2000). Like otherapproachedl-L PCFGsextendthe ideaof PCFGsby incorporating
thelexical headof eachrule into the grammarparametersThe lexical incorporationis realised
by markingthe headcateyory on theright handsideof eachcontet-freegrammarrule, e.g. VP

— V' NP. Eachcategyory in the rule bearsa lexical head,andthe lexical headfrom the head
child category is propagatedo the parentcateyory. Thelexical headof aterminalcateyoryis the

respectie full or lemmatisedvord form.

Thelexical headmarkingin thegrammarulesenablesheH-L PCFGto instantiatehefollowing
grammarmarametersasdefinedby Schmid(2000):

e psart(S) IS theprobabilitythats is the cateyory of theroot nodeof a parsetree.
e pyart(h|s) is theprobabilitythataroot nodeof cateyory s bearsthelexical headh.

e p.ue(r|C, h) is the probability that a (parent)nodeof category C with lexical headh is
expandedby thegrammarrule r.

® Denoice(Rc|Cp, hp, Cc) istheprobabilitythata (non-headyxhild nodeof category C bears
thelexical headh, theparentcatagyory is Cp andthe parentheadis A p.

In casea H-L PCFGdoesnot includelemmatisatiorof its terminalsymbols,eitherthe lexical
headh of aterminalnodeandthe full word form w € T areidenticalandp,,;.(C — w|C, h)
is1(e.g. prue(C — runs|C,runs) = 1), or the lexical headdiffers from the word form and
Prute(C — w|C,h) is 0 (.9. prue(C — runs|C,ran) = 0). In casea grammardoesin-
clude lemmatisatiorof its terminal symbols,the probability p,...(C — w|C, k) is distributed
over the differentword forms w with commonlemmatisedexical headh (e.9. pru(C —
runs|C,run) = 0.3, prue(C — run|C, run) = 0.2, prue(C — ran|C,run) = 0.5).

The probability of a syntactictree analysisp(t¢) for a sentencas definedasthe productof the
probabilitiesfor the start cateyory s, the rules r, and the relevant lexical headsh which are
includedin thetree,cf. Equation3.2. R refersto the setof rulesestablishedy the grammay
N to the setof non-terminalcateyories,and’’ to the setof terminalcategories. Frequencief
thetreeanalysisarereferredto by f,(r, C, h) for lexical rule parameterand f;(h¢, Cp, hp, Cc)
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for lexical choiceparametersH-L PCFGsareableto rank syntacticanalysesncluding lexical
choices.

p( ) pstart(s) *
pstart(h‘s) *

I  prue(r|C, )7 M (3.2)
r€ER,CENheT

H pchozce(hc|CP, hp, Cc)ft hc,Cp,hp,Cc)

Cp,CcE€N;hp,hceT

As example considethehead-licalisedprobabilisticcontext-freegrammaiin Tables3.4and3.5.
Table 3.4 definesthe grammarrules,with the headsof therulesmarked by anapostropheThe
probabilitydistributionsonthelexicalisedgrammaiparameteraregivenin Table3.5. To distin-
guishterminalsymbolsandlexical headqhere:lemmatisedvord forms), the terminalsymbols
areprintedin italic letters,thelexical headsn typewriter font.

N S,NP,PN,N, VP, V, PRPPOSS
T John,Mary, anger, smile blames)joves,for, her
R S— NPVP,
NP — PN’, NP — POSSN’,
VP —- VP PEVP —= V' NP, VP — V' NPPR
PP— P’ NP,
PN — John, PN — Mary’,
N — anger’, N — smilée,
V — blame§ V — loves,
P — for’, POSS— her
S S

Table3.4: ExampleH-L PCFG(rules)

Accordingto the maximumprobability parsetheH-L PCFGanalyseshe sentencdohnblames
Mary for her anger asin Figure3.5, with the prepositionaphrasefor her anger correctlyanal-
ysedas argumentof the verb  The sentencelohn lovesMary for her smileis analysedasin

Figure3.6, with the prepositionabhrasefor her smilecorrectlyanalysedcasadjunctto the verb
phrase.In the trees,the lexical headsof the grammarcateyoriesarecited assuperscript®f the
cateories. py.-+ IS quotedon the left of the root nodesS. For eachnodein the tree, p,. IS

guotedon theright of the category, andp ... iS quotedon theright of eachchild category.

Multiplying the probabilitiesin the treesresultsin a probability of 8.7 x 10~2 for John blames
Mary for heranger in Figure3.5andaprobabilityof 1.9x 1072 for JohnlovesMary for her smile
in Figure3.6. If theblamesentencdnadbeenanalysedncorrectlywith the prepositionaphrase
for heranger asadjunctto theverbphrasepr thelove sentencavith the prepositionaphrasefor
her smileasargumentof the verb, the probabilitieswould have been4.3 x 10~* and1.1 * 103
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Dstart

Drute

Pchoice

CHAPTER3. STATISTICAL GRAMMAR MODEL

Dstart (S) = 1,
pstart(Dlame |S)= 0.5,

Prute(S— NP VP’ | S,blame ) =1,

Pruie(NP— PN’ | NP, John ) = 0.9,
Pruie(NP— PN’ | NP, Mary ) = 0.9,
pruie(NP— PN’ | NP, anger ) =0.1,
Pruie(NP— PN’ | NP, smile )=0.1,

Prute(VP — VP’ PP| VP, blame ) = 0.1,
Prute(VP — V' NP| VP, blame ) = 0.3,

Prute(VP — V' NP PP| VP, blame ) = 0.6,

Prue(PN— John | PN,John) =1
Pruie(PN— Mary' | PN,Mary) =1

prue(N — anger' | N, anger ) =1,
Prue(N — smilé | N, smile )=1,

Prue(V — blames |V, blame ) =1,
Prue(V — loves |V, love ) =1,

Prue(PP— P'NP|PRfor )=1,
Prue(POSS— her | POSSshe) =1
pchoice(JOhn | S, blame , NP) =0.4,
pchoice(anger | S; blame ) NP) = 01,

Penoice(dONN | S,love , NP)=0.4,
pchoice(anger |S,|Ove ) NP): 0.1,

Pehoice(she | NP, John , POSSK 1,
Pehoice(she | NP, Mary , POSS)= 1,

Pehoice(for | VP, blame , PP)=1,

pchoice(JOhn |VP, blame , NP): 04,
Penoice(@nger | VP, blame , NP)=0.1,

Pehoice(dONN | VP, love ,NP)=0.3,
pchoice(anger |VP, love NP): 0.2,

pchoice(JOhn | PF?fOI’ ) NP): 0.25,
Penoice(@nger | PR for , NP)=0.25,

Pstart(lOve |S)=0.5

prule(s_> NP VP’ |S,|0V€ ) = 1,

Prute(NP— POSSN’ | NP, John ) =0.1,
Prue(NP— POSSN’ | NP, Mary ) =0.1,
Prue(NP— POSSN’ | NP, anger ) =0.9,
Prue(NP— POSSN’ | NP, smile ) =0.9,

Pruie(VP — VP PP| VP, love )=0.3,
Pruie(VP — V' NP| VP, love )=0.6,
Prue(VP — V' NPPP| VP, love )=0.1,

Prue(PN— Mary' | PN,John) =0,
Prue(PN— Johni | PN,Mary) =0,

Prue(N — smilé | N, anger ) =0,
prue(N — anger [N, smile ) =0,

prue(V — loves |V, blame ) =0,
prue(M — blames |V, love ) =0,

Prute(P— for’ | B, for ) =1,

pchoice(Mary | S, blame , NP) =0.4,
pchoice(Sm”e | S,blame , NP): 0.1,

pchoice(Mary | S, love , NP) =0.4,
pchoz’ce(sm”e | S, IOVe , NP) = 01,

pchoice(She | NR anger y POSS): 1,
Pehoice(She NP smile , POSS) 1,

Penoice(for | VP, love , PP)=1,

Pehoice(Mary | VP, blame , NP)= 0.4,
Penoice(SMile | VP, blame , NP)=10.1,

Pehoice(Mary | VP, love ,NP)=0.3,
Dehoice(SMile | VP, love ,NP)=0.2,

pchoice(Mary | PF?fOI’ ) NP): 025,
Dehoice(SMile | PR for , NP)=0.25

Table3.5: ExampleH-L PCFG(lexicalisedparameters)
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respectiely, i.e. the correctanalyse®f the sentencesn Figures3.5 and 3.6 are more proba-
ble thantheir incorrectcounterpartsThis distinctionin probabilitiesresultsfrom the grammar
parametersvhich reflectthe lexical preference®f the verbs,in this exampleconcerningtheir
subcatgorisationproperties. For blame subcatgorisingthe transitve ( V NP PP) including
the PPis moreprobablethansubcatgorisingtheintransitve ( V NP) , andfor lovethelexical
preferences vice versa.

1)((().5S[ll)lame]
/ \
e el
| —/
R M I
I | RN
John  blames PN pfer] NPlnoer]

| | /N

he anger
Mary for POS$  Nlwoerl

her anger

Figure3.5: Syntacticanalysisfor JohnblamesMary for heranger

1x0.5 S[llove]
e N
NP s VPo 5
| PN
P N[lJ ohn] Vpg%ve] P F{l J; olr}
7\ VRN
John Vi NPy P NP 52035

| | | / N\

loves PNM  for  posgtd N

Mary her smile

Figure3.6: Syntacticanalysisfor JohnlovesMary for her smile
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To summariseH-L PCFGsare a further extensionof contect-free grammarsn that they can
modelstructuralpreferencesncluding lexical selection suchasPP-attachmerdndselectional
argumentpreference®f individual verbs. Accordingto Manning and Schiitze(1999), main

problemsof H-L PCFGsconcern(i) the assumptiorof context-freenessi.e. thata certainsub-
treein a sentencenalysisis analysedn the sameway no matterwherein the sentenceparseit

is situated;for example,nounphraseformationactuallydiffers accordingto the position,since
nounphrasegendto be pronounsmore oftenin sentencenitial positionthanelsevhere. And

(ii) for discriminatingthe large numberof parametersn a H-L PCFG,a sufficient amountof

linguistic datais required. The detailedlinguistic informationin the grammarmodelis of large
value,but effective smoothingtechniquesrenecessaryo overcomethe sparsedataproblem.

3.1.4 Summary

This sectionhasintroducedthe theoreticalbackgroundf context-free grammarsandtheir sta-
tistical extensions. Context-free grammarg CFGs)canmodel a large part of naturallanguage
structure,but fail to expresspreferencesProbabilisticcontect-free grammargPCFGs)are an
extensionof contet-free grammarsvhich canmodelstructuralpreferencegasfor nounphrase
structure)and degreesof acceptability(suchas caseassignment)but they fail whenit comes
to lexically sensitve phenomena.Head-licalised probabilistic context-free grammars(H-L
PCFGs)areafurtherextensionof contect-free grammarsn thatthey canmodelstructuralpref-
erencesncludinglexical selection suchasPP-attachmerdandselectionabrgumentpreferences
of individual verbs.

My statisticalgrammamodelis basedon the framewvork of H-L PCFGs. The developmentof
thegrammamodelis organisedn threestepsaccordingto thetheoreticagrammarevels.

1. Manualdefinitionof CFGruleswith head-specification,
2. Assigningprobabilitiesto CFGrules(extensionof CFGto PCFG),
3. Lexicalisationof the PCFG(creationof H-L PCFG).

Thefollowing Section3.2 describeshe manualdefinitionof the CFGrules(stepl) in detail,and
Section3.3describeshe grammarextensionandtraining with respecto steps2 and3.

3.2 Grammar Developmentand Implementation

This sectiondescribeghe developmentandimplementatiorof the Germancontext-free gram-
mar. As explainedabove, the context-free backbones the basisfor the lexicalisedprobabilistic
extensionwhichis usedfor learningthe statisticalgrammammodel. Section3.2.1lintroduceshe
specificaspect®f thegrammardevelopmentwhich areimportantfor the acquisitionof lexicon-
relevantverbinformation. Section3.2.2thendescribeshe Germancontet-freegrammarrules.
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3.2.1 Grammar Developmentfor Lexical Verb Information

The contet-free grammarframenork is developedwith regardto the overall goal of obtain-
ing reliablelexical informationon verbs. This goal influencesthe developmentprocessn the
following ways:

e To provide a sufficient amountof training datafor the model parametersthe grammar
modelshouldbe robust, sincethe grammameedgo cover asmuchtraining dataaspossi-
ble. The robustnesss important(i) to obtainlexical verbinformationfor a large sample
of Germanverbs,and(ii) to learnthe grammarparameterso a reliable degree. To give
an example, (i) in contrastto a former versionof the Germangrammarby Beil et al.
(1999)whereonly verb final clausesare regarded,the grammarcoversall Germansen-
tencetypesin orderto obtainasmuchinformationfrom the training corpusas possible.
(ii) Forfine-tuningthegrammarparametersvith regardto reliableverbsubcatgorisation,
no restrictiononword orderis implementedbut all possiblescramblingordersof German
clausesareconsidered.

¢ Infrequentlinguistic phenomenaredisregardedif they arelikely to confusethelearning
of frequentphenomenak-or example,coherentlausesnight bestructurallymerged,such
thatit is difficult to distinguishmain and subcatgorisedclausewithout crossingedges.
Example(3.3) shavs a meging of a non-finiteanda relative clause.sieis the subjectof
thecontrolverbversprochenandalsoembeddedh the non-finiteclausedenzuliebensub-
categyorisedby versprochen Implementingthe phenomenoin the grammamwould enable
usto parsesuchsentencedyut at the sametime includean enormoussourcefor ambigu-
ities anderrorsin therelatvely free word orderlanguageGerman sothe implementation
is ignored.The massof training datais supposedo compromiseor the parsingfailure of
infrequentphenomena.

(3.3) den sie zuliebenversprochenhat
whomsheto love promised has

‘whom shehaspromisedo love’

e Work effort concentratesn defininglinguistic structuresvhich arerelevantto lexical verb
information, especiallysubcatgorisation. On the one hand, this resultsin fine-grained
structurallevels for subcatgorisation. For example,for eachclausetype | definean ex-
traordinaryrule level

C-<type> — S-<type>.<frame>
wherethe clauselevel C producesthe clausecateggory S which is accompaniedy the
subcatgorisationframefor the clause. A lexicalisationof the grammarruleswith their
verbheadsautomaticallyleadsto a distribution over frametypes.In addition,the parsing
strat@y is organisedn an exceptionalway: Sincethe lexical verb headasthe bearerof
the clausalsubcatgorisationneedso be propagatedhroughthe parsetree,the grammar
structuresarebasedn a so-calledcollecting strategy’ aroundthe verbhead,no matterin
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which topologicalpositionthe verb headis or whetherthe verb headis realisedasa finite
or non-finiteverh

Ontheotherhand,structurallevelsfor constituentoutsideverb subcatgorisationareig-
nored. For example,adjectval and adwerbial phrasesarerealisedby simplelists, which
recognisehe phraseseliably, but disregardfine-tuningof their internalstructure.

e The grammarframenork needsto control the numberof parametersespeciallywhenit
comesto the lexicalisedprobabilisticextensionof the contect-free grammar Thisis re-
alisedby keepingthe cateyory featuresn the grammarto a minimum. For example,the
majority of noun phrasess recognisedeliably with the casefeatureonly, disregarding
numberandgender Thelatterfeaturesarethereforedisregardedn the contet-freegram-
mar.

Theaboveexamplesoncerninghegrammardevelopmentstratayy illustratethatthecontext-free
grammardefinedinguistic structuresn anunusualway. Thisis sobecausehe maingoalof the
grammaiis thereliabledefinition of lexical verbinformation,andwe needasmuchinformation
onthis aspectaspossibleto overcomethe problemof datasparseness.

3.2.2 The German Context-FreeGrammar

The Germancontet-free grammarrules are manuallywritten. The manualdefinition is sup-
portedby thegrammaidevelopmenenvironmentof YAP(Schmid,1999),afeaturebasedarsing
framework, which helpsthe grammardeveloperwith managingulesandfeatures.In addition,
the statisticalparser_oPar (Schmid,2000)providesa graphicalinterfaceto controlthe gram-
mardevelopmentFollowing, | describeéhegrammaimplementationstartingwith thegrammar
terminalsandthenfocusingon the grammarrules.

Grammar Terminals

The Germangrammarusesmorpho-syntactiderminal cateyories as basedon the dictionary
databaséMSLex andthemorphologicabnalyselAMORLeziusetal., 1999,2000): Eachword
form is assignedone or multiple part-of-speechiags and the correspondingemmas. | have
adoptedhe morphologicaltaggingsystemwith task-specifichangesfor exampleignoringthe
featureggenderandnumberon verbs,nounsandadjectves. Table 3.6 givesanoverview of the
terminalcateyoriesto whichthe AMORagsaremappedasbasisfor thegrammarules,Table3.7
liststherelevantfeaturevalues andTable 3.8 givesexamplesfor tag-featurecombinations.



125

3.2. GRAMMAR DEVELOPMENTAND IMPLEMENTATION
TerminalCategory Features TagExample
attributive adjectve ADJ case ADJ.Akk
indeclinableadjectve | ADJ-invar ADJ-invar
predicatve adjectve ADJ-pred ADJ-pred
adwerb ADV ADV
article ART case ART.Dat
cardinalnumber CARD CARD
yearnumber CARD-time CARD-time
demonstratie pronoun | DEM distribution, case DEM.subst.Nom
expletive pronoun ES ES
indefinitepronoun INDEF distribution, case INDEF.attrDat
interjection INTJ INTJ
conjunction KONJ conjunctiontype KONJ.Sub
propername NE case NE.Nom
commonnoun NN case NN.Gen
ordinalnumber ORD ORD
possessie pronoun POSS distribution, case POSS.attAkk
postposition POSTP casepostposition | POSTFDat.entlang
reflexive pronoun PPRF case PPRFMDat
personapronoun PPRO case PPRO.Nom
reciprocalpronoun PPRZ case PPRZ.Akk
preposition PREP casepreposition PREPAKK.ohne
preposition+ article PRERrt casepreposition PRERrt.Dat.zu
pronominaladverb PROADV pronominaladwerb | PROADV.dazu
particle PTKL particletype PTKL.Neg
relative pronoun REL distribution, case REL.subst.Nom
sentencesymbol S-SYMBOL symboltype S-SYMBOL.Komma
truncatedvord 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 separablererb)
infinitival verb VXINF VWINF
X ={ B(leiben),H(aben)M(odal),
S(ein),V(oll), W(erden)}
infinitival verb VVIZU VVIZU
(incorporatingzu)
pastparticiple V Xpast VVpast
X ={ B(leiben),M(odal), S(ein),
V(oll), W(erden)}
verbprefix VPRE VPRE
interrogatve adverb WADV interrogatve adverb | WADV.wann
interrogatve pronoun | WPRO distribution, case WPRO.attrGen

Table3.6: Terminalgrammarcateyories
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Feature Featurevalues
case Nom, Akk, Dat, Gen
distribution attr, subst
symboltype Komma,Norm
conjunctiontype Inf, Kon, Sub,Vgl, dasspb
particletype Adj, Ant, Neg, zu
preposition [AKK] ab,an,auf, auBerbis, durch,entlangfir, gegen,gen,hinter, in, je, kontra,neben,

ohne,per, pro,um, unter, versusyia, vor, wider, zwischenjiber

[Dat] ab,an,anstattauf, aus,au3erauf3erhalbbei, binnen,dank,einschlieflich,
entggen,entlang entsprechendxklusive, fern, gegeniuibergemafgleich, hinter,
in, inklusive,innerhalb Jaut, I&ngs,mangelsmit, mitsamt,mittels, nach,
nah,nahenebennebstndchstsamt,seit, statt,trotz, unter, von, vor,
wegen,wahrendzu, zunachstzwischenghnlich,lber

[Gen] abseitsabziiglich,anfangs angesichtsanhandanlailich,anstattanstelle,
aufgrund,ausschlielichauf3erauRerhalbbeiderseitshbeidseitspeziiglichbinnen,
dank,diesseitseingangseingedenkeinschlielichentlang exklusive, fern,
hinsichtlich,infolge, inklusive,inmitten,innerhalb jenseitskraft, laut, links,
langs,langsseitsmangelsminus,mittels, nahe hamensnordwestlichnordéstlich,
nordlich,ob,oberhalbrechts seiten seitensseitlich, statt,stidlich,stidwestlich,
stidéstlich,trotzum, unbeschadetinerachtetungeachtet,interhalb unweit,
vermittels,\ermdége prbehaltlich,wegen,westlich,wahrend zeit, zufolge,
zugunstenzuungunsten,zuziglickeyecks dstlich

postposition [AKK] entlang.exklusive, hindurch,inklusive

[Dat] entgeen,entlang entsprechendjegeniibergemal nach,zufolge,zugunsten,
zuliebe,zunachstzuungunsterzuwider

[Gen] halber ungeachtetwegen,willen

pronominaladverb | dabei,dadurchdafii, dagejen,daherdahin,dahinter damit,danachdanebendaran,

darauf,daraufhin darausgdarin,darum,darunterdartiberdavon, davor, dazu,

dazwischengdementsprechendemggeniiberdemgemalgemnachdemzufolge,

deshalbdessenungeachteteswegen,dran,drauf,drausdrin, drum,drunter driiber

hieran,hierauf,hieraufhin,hieraus hierbei,hierdurch hierfir, hiergegen,hierher

hierhin, hierin, hiermit, hiernach hierum,hierunter hiervon, hiervor, hierzu,

hierliber seitdemtrotzdem wahrenddessen

interrogatve adwverb | wann,warum,weshalbwesweaen,wie, wieso,wieviel, wieweit, wo, wobei,wodurch,

wofir, wogegen,woher, wohin, wohinein,wohinter, womit, wonach woran,worauf,

woraufhin,woraus worein,worin, worum, worunter woriiber wovon, wovor, wozu

Table3.7: Terminalfeatures
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TerminalCategory

Examples

ADJ.Akk kleing riesiges,schénen
ADJ-invar lila, mini, relaxed

ADJ-pred abbrudreif, dauerhaftschlau
ADV abendsfast,immer ratenweise
ART.Gen des,einer eines

CARD 0,0805,8,14/91dreizehr28
CARD-time 154319202021

DEM.attrDat/ DEM.subst.Nom

denselbendieserjeneny dasjenig, dieselbenselbige

ES

es

INDEF.attrGen/ INDEF.subst.Akk

irgendwelbter, meherer / ebenswiele irgendeinenmandies

INTJ

aha,hurra, oh, prost

KONJ.Inf/ KONJ.Kon
KONJ.Sull KONJ.Vgl
KONJ.dasg KONJ.ob

anstatt,um,ohne/ doch, oder und
dass,sooft,weil / als, wie
dass/ ob

NE.Nom Afrika, DDR, Julia
NN.Dat ARD,C-Jugend,Hausern
ORD 3.2704361.
POSS.attNom/ POSS.subst.Dat | ihr, meing unsee/ eurem,unseen
POSTHMDat.entsprechend entspecdend

PPRFAKk sich, uns

PPRO.Nom du,ich, ihr

PPRZ.Akk einander

PREPAKk.fur far

PRERrt.Dat.zu zum

PROADV.dadurch dadurch

PTKL.Adj / PTKL.Ant allzu,am/ bitte, nein
PTKL.Neg/ PTKL.zu nicht/ zu

REL.atttGen/ REL.subst.Nom

deren,desseri das,der, die

S-SYMBOL.Komma

S-SYMBOL.Norm Lo ?

TRUNC ARD-Doktoranden-Jugend-
VBFIN bleibe blieben

VHFIN hast,hatte

VMFIN durftest,konnte mddten
VSFIN sind,war, waren

VVFIN badte ranntet,schlaft
VWFIN werden,wird, wiirde
VVFINsep gibt, rennengrennte

VVINF abblodken,eilen,schwimmen
VVIzZU dabeizuseinglattzubuglin
VBpast geblieben

VPRE ab, her, hinein,zu
WADV.warum warum

WPRO.atttAkk / WPRO.subst.Dat

welde weldes/ welchen,wem

Table3.8: Examplesof grammarterminals

127



128 CHAPTERS3. STATISTICAL GRAMMAR MODEL
Grammar Rules

Thefollowing paragraphprovideanoverview of theGermarcontet-freegrammarules. Prefer
ably the grammarcodeis omitted, andthe rulesareillustratedby syntactictreesand example
sentencesFeaturesvhich areirrelevant for the illustration of specificgrammarrules may be
left out. Explanationsshouldhelpto graspthe intuition behindthe rule coding strateyies, cf.
Section3.2.1. Thetotal numberof context-free grammarulesis 35,821.

SentenceStructure Thegrammadistinguishesix finite clausetypes:

e C-1-2 for verbfirstandverbsecondlauses,

C-rel for relative clauses,

C-sub for non-subcatgorisedsubordinatedlauses,

C-dass for subcatgorisedsubordinatediassclauseg'that’-clauses),
C-ob for subcatgorisedsubordinateab-clauseg'whether’-clauses),
C-w for subcatgorisedindirectwh-questions.

The clausetypesdiffer with respecto their word orderandtheir function. C-1-2 clausehave
themainverbin thefirst or secondositionof the clause andall otherclaustypeshave themain
verbin clausefinal position. Thefinal clausetypesaredistinguishedbecausé€-dass, C-ob
and C-w canrepresentaigumentswhich are subcatgorisedby the verb, but C-rel andC-
sub cannot.In addition,C-rel andC-sub have differentdistributions(i.e. C-rel typically
modifiesa nominal categyory, C-sub a clause),andthe possibleclausalargumentsC-dass,
C-ob, C-w andalsoC-1-2 maybesubcatgorisedby differentverbsandverbclasses.

Theclauséevel C producesanothetthe clausecateyory S whichis accompaniedyy therelevant
subcatgorisationframetype dominatingthe clause As saidbefore,this extraordinaryrule level

is provided,sincethelexicalisationof thegrammarruleswith theirverbheadswill automatically
leadto a distribution over frametypes.The effect of this setof grammaruleswill beillustrated
in detailin Section3.4whichdescribesheempiricallexical acquisitionasbasednthegrammar

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

In orderto captureawide rangeof corpusdata,all possiblynon-subcatgorisedclausetypes(verb
first and verb secondclauses relative clauses,and non-subcatgorisedsubordinatectlauses)
generatess-top andcanbecombinedireely by commasandcoordinatingconjunctions.

S-top -> S-top KONJ.Kon S-top

S-top -> S-top S-SYMBOL.KommaS-top

S-top areterminatedby a full stop, questionmark, exclamationmark, colon, or semicolon.
TOPIs the overalltop grammarcategory.

TOP -> S-top S-SYMBOL.Norm
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Figure 3.7 illustratesthe top-level clausestructureby combininga matrix clauseand a non-
subcatgorisedcausaklause.The examplesentencés Peterkommtzuspat,weil er verschlafen
hat ‘Peteris late,becauséne overslept'.

TOP
/ \
S-top S-SYMBOL.Norm
\ ‘
S-top S-SYMB(LL.Komma S-top .
C-|1-2 ‘ C-|Sub
Peterkom‘mtzuspét weil ervers‘chlafenhat

Figure3.7: Top-level clauseconstruction

Verb Phrases The clausalcateyoriesS-<type>.<frame> belov C aregeneratedy verb
phrasesvhich determingthe clausetype andthe frametype. Theverbphrasesrethe corepart
of the Germangrammarandthereforedesignedvith specialcareandattentionto detail. A verb
phraseis definedasthe verb complex which collects precedingand following algumentsand
adjunctsuntil the sentences parsed. The resulting S-frame distinguishesrerb agumentsand
verb adjuncts;it indicatesthe numberandtypesof the verb arguments,verb adjunctsare not
marked.

Fourtypesof verbphrasearedistinguishedactive (VPA), passve (VPP), non-finite(VPI ) verb
phrasesand copulaconstructiongVPK). Eachverb phrasetype is accompaniedy the frame
typewhich mayhave maximallythreearguments Any verbcanprincipally occurwith any frame
type. Possibleagumentsin the framesare nominatve (n), dative (d) andaccusatie (a) noun
phrasesteflexive pronoungr), prepositionaphrasegp), non-finiteverbphrasegi), expletive es
(x), andsubordinatedinite clausegs-2for verbseconcclausess-dasgor dassclausess-obfor
ob-clausess-w for indirectwh-questions).Prepositionaphrasesn VPP, which areheadedy
theprepositionyyonor durch andindicatethedeepstructuresubjectin passve constructionsare
marked by ‘P’ insteadof 'p’. The frametypesindicatethe numberandkind of subcatgorised
argumentshput they generalisevertheargumentorder For example theverbphrase/PA.nad

describesan active ditransitive verb phrasewith a nominative, an accusatre anda dative noun
phrasgwith any scramblingorder);VPA.ndp describesnactive verbphrasewith anominatve
and a dative noun phraseplus a prepositionalphrase(with ary scramblingorder); VPP.nP
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describesapassve verbphrasavith anominatve nounphraseandaprepositionaphraseheaded
by vonor durch (with any scramblingorder).

The combinationsof verb phrasesand frametypesarelisted in Tables3.9 to 3.12; the actve
frametypesin Table3.9 generalisever the subcatgorisationbehaiour of the verbs$ andhave
alreadybeenintroducedin AppendixA. The frametypesaredevelopedwith referenceto the
standardsermangrammarby HelbigandBuscha(1998). Thetotal of 38 frametypescoversthe
vastmajority of the verb structurespnly few infrequentframetypessuchasnaa or nag have
beenignored.

Active and passve verb phrasesare abstractedrom their voice by introducinga generalising
level. For example,the clausecategory S.na , atransitve type subcatgorisinga directobject,
producesVPA.na in active voiceandVPP.n andVPP.nP in passve voice. This treatmentis

justified by agumentagreemenof the frametypeson the deepstructurelevel, e.g. the surface
structuresubjectin VPP.n andVPP.nP agreeswith the surfacestructureobjectin VPA.na,

andthe prepositionalphrasein VPP.nP agreeswith the surfacestructuresubjectin VPA.na .

With ‘agreement’ referto the selectionapreferencesf the verbswith respecto aframetype
andthe frame arguments.In additionto generalisingover voice, the differentkinds of copula
constructionsn Table3.12aregeneralisedo theframetype‘k’. Thegeneralisations performed
for all S-types. Table 3.13 providesa list of all generalisedrame descriptions.VPI do not
represenfinite clausesandthereforedo not generateS, but areinsteadargumentswithin the S

frametypes.

3Thisideawill beexplainedin detailbelaw.
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FrameType Example
n Natalie, schwimmt.
na Hans, siehtseineFreundin,.
nd Er, glaubtdenLeuten nicht.
np Die Autofahter,, achtenbesondes auf Kinder,.
nad Anna, verspricht ihremVater, eintolles Gestenk.
nap Die kleineVerkauferin, hindertdenDieb, am Stehlen.
ndp Der Modeirator,, danktdemPublikuny, fir seinVerstandnis.
ni Mein Freung, versucdt immerwieder punktlich zukommen
nai Er,, hort seineMutter, ein Lied singen.
ndi Heleng versprichtihremGrol3vatey ihn bald zubesudbern.
nr Die kleinenKinder, flirchtensich,.
nar Der Unternehmey erhoft sich, baldigenAufwind,.
ndr Sie, sdhliel3tsich, nach 10 Jahrenwiederder Kirche; an.
npr Der Pastor, hatsich, alsder Kirchewurdig, erwiesen.
nir Die alte Frau, stelltsich, vor, denJadkpotzugewinner).
X Es, blitzt.
Xa Es, gibt viele Buder,.
xd Es, grautmir,.
Xp Es, gehtumein tolles Angebotflr einensuperComputey.
Xr Es, rechnetsich,.
xs-dass Es, hei3t,dassThomassehrklugist, 4.
ns-2 Der Abteilungsleitef hat gesayt, er halte bald einenVortrag;_».
nas-2 Der Chef, schnauztihn, an, er seieinldiot,_s.
nds-2 Er,, sagt seinerFreundiny, sieseizukrankzumArbeiten_,.
nrs-2 Der traurige Vogel,, wiinsat sich,, siebliebebeiihm,_,.
ns-dass Der Winter,, hat schonangekiindigtdasser bald komm{_ .
nas-dass Der Vater, fordert seineTochter, auf, dasssieverreist, _ 4.
nds-dass | Er, sagtseinerGeliebten, dasser verheiatetist,_ qs..
nrs-dass Der Junge, wunsat sich,., dassseineMutter bleibt, ..
ns-ob Der Chef, hat gefragt, ob die neueAngestelltedenVortrag halt,_ .
nas-ob Anton, fragt seineFrau,, obsieihn liebt,_ ;.
nds-ob Der Nadbar, ruft der Frau; zu,ob sieverreist,_ .
nrs-ob Der Alte, wird sich, erinnern,ob dasMaddendort war,_ ;.
ns-w Der kleineJunge, hat gefragt, wanndie Tanteendlich ankommt .
nas-w Der Mann, fragt seineFreundin,, warumsieihn liebt,_,,.
nds-w Der Vater, verrat seinerTochter; nicht, wer zuBesut kommj_,,.
nrs-w DasMadden, erinnertsich,, wer zuBesut kommj_,,.
k Der neueNadbar;, ist ein ziemlicher Idiot.

Table3.9: Subcatgorisationframetypes:VPA
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FrameType Example
n Peter, wird betrogen.
nP Peter, wird vonseinerFreundirp betrogen.
d DemVater; wird gehorcht.
dP DemVater; wird vonallen Kindernr gehoicht.
p Andie \ergangenheif, wird appelliert.
pP VondenaltenLeuten> wird immeran die Vergangenheij, appelliert.
nd Ihm,; wurdedie Verantwortung Ubertragen.
ndP Ihm; wurdevonseinenChef, die Verantwortung Ubertragen.
np Anng, wurde nac ihrer Grolimuttes benannt.
npP Anng, wurdevonihrenElternp, nadc inrer GroRmuttey benannt.
dp Der Organisatorin, wird fur dasEssep gedankt.
dpP Der Organisatorin, wird vonihrenKollegen, fur dasEssep gedankt.
i Plnktlich zugehen wurde versprochen.
iP Von denSdillern, wurde versprochen,pinktlich zugehen.
ni Der Sohn, wurde verpflichtet, seinerMutter zu helfen.
niP Der Sohn, wurdevonseinerMutterp verpflichtet,ihr zuhelfen.
di DemVater; wurde versprochen,frih ins Bettzugehen.
diP DemVater; wurdevonseinerFreundin- versprochen,friih ins Bettzugehen.
s-2 Der Chefhalte einenVortrag,_,, wurde angekiindigt.
sP-2 Vom\orstand> wurde angektindigtder Chefhalte einenVortrag, .
ns-2 Peter, wird angesdinauzter seieinldiot,_».
nsP-2 Peter, wird vonseinerFreundin- angestinauzter seieinldiot, .
ds-2 DemMadden; wird bestatigt siewerereich; .
dsP-2 DemMadden; wird vomAnwalt- bestatigt siewerereich,_s.
s-dass Dasser denVortrag halt,_4,ss, wurderedtzeitigangektindigt.
sP-dass Dasser denVortrag halt, 4., wurderedtzeitigvomChef> angekindigt.
ns-dass Die Mutter,, wurde aufgefordert, dasssieverreist, 4.
nsP-dass | Die Mutter, wurdevonihremFreund- aufgefordert, dasssieverreist,_4qss.
ds-dass DemMadden; wird bestatigtdasssiereich seinwird,_ j,5.
dsP-dass | DemMadden; wird vomAnwalt- bestatigt,dasssiereich seinwird, _qss-
s-ob Ober denVortrag halt,_,;, wurde gefragt.
sP-ob Ober denVortrag halt, ,;, wurde vom\Vorstand- gefragt.
ns-ob Anng, wurde gefragt, ob sieihrenFreundliebt,_ .
nsP-ob Anng, wurdevonihremFreund- gefragt, ob sieihn liebt;_ ;.
ds-ob DemMadden; wird bestatigt,ob siereich seinwird,_ ;.
dsP-ob DemMadden; wird vomAnwalt, bestatigt,ob siereich seinwird,_ ;.
S-W Wanner den\Vortrag héalt,_,,, wurde gefragt.
sP-w Wanner den\Vortrag héalt, ,,, wurdevom\orstand- gefragt.
ns-w Die Mutter,, wurde gefragt, wannsieverreist,_,,.
nsP-w Die Mutter,, wurde vonihremFreund- gefragt, wannsieverreist,_,,.
ds-w DemKind, wird gesayt, wer zuBesut kommi_,,.
dsP-w DemKind, wird vondenEltern, gesayt, wer zuBesut kommj_,,.

Table3.10: Subcatgorisationframetypes:VPP
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FrameType

Example

a
d
p
ad
ap
dp
r
ar
dr
pr
s-2
as-2
ds-2
s-dass
as-dass
ds-dass
s-ob
as-ob
ds-ob
S-w
as-w
ds-w

zusdlafen

ihn, zuverteidigen

ihrg zuhelfen

andie Vergangenheif, zuappellieen
seinerMutter, dasGestenk, zugeben
ihrenFreund, am Geher) zuhindern

ihr,; far die Aufmerksamgit, zudanken
sich, zuerinnern

sich, Aufwind, zuerhofen

sich, derKirche; anzusabliel3en

sich, fur denFrieden), einzusetzen
anzukundign,er halteeinenVortrag;_»
ihn, anzusbnauzener seieinldiot, »
ihr; zusagen,sieseiunmaglid,
anzukundign,dasser einenVortrag halt,_ 4,
sie, aufzufodern,dasssieverreist, _gqss
ihr; zusagen,dasssieunmaoglid sek g5
zufragen,obsieihn liebe,

sie, zufragen,obsieihn liebe;_,;

ihr, zuzurufenpb sieverreist,_
zufragen,werzuBesut kommt_,,

sie, zufragen,wer zuBesut kommj_,,
ihr; zusagen,wannder Besut kommt _,,

Table3.11: Subcatgorisationframetypes:VPI

FrameType Example
n Mein Vater, bleibt Lehrer.
i Ihn zuverteidigen ist Dummbheit.
s-dass Dassich ihn treffe;_ 4455, ISt mir peinlich.
s-ob Obsiekommi_, ist unklar.
S-w Wannsiekommg_,,, wird bald klarer.

Table3.12: Subcatgorisationframetypes:VPK
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Generalised VerbPhraselype
VerbPhrase) with FrameType
S.n VPA.n
S.na VPA.na,VPPn, VPENP
S.nd VPA.nd, VPPd, VPRdP
S.np VPA.np, VPPp, VPRpP
S.nad VPA.nad,VPPnd,VPPndP
S.nap VPA.nap,VPPnp,VPRPNnpP
S.ndp VPA.ndp, VPRdp, VPRdpP
S.ni VPA.ni, VPRI, VPRIP
S.nai VPA.nai, VPPnI, VPPnIP
S.ndi VPA.ndi, VPPdi, VPPdiP
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,VPPs-2,VPRsP-2
S.nas-2 | VPA.nas-2,VPPns-2,VPRPnsP-2
S.nds-2 | VPA.nds-2,VPPRds-2,VPRdsP-2
S.nrs-2 | VPA.nrs-2
S.ns-dass | VPA.ns-dassYPPs-dassVPPsP-dass
S.nas-dass VPA.nas-dassyPPns-dassyPPnsP-dass
S.nds-dass| VPA.nds-dassYPPRds-dassYPPRdsP-dass
S.nrs-dass| VPA.nrs-dass
S.ns-ob | VPA.ns-ob,VPPs-ob,VPPsP-ob
S.nas-ob | VPA.nas-obVPPns-ob,VPPnsP-ob
S.nds-ob | VPA.nds-ob,VPPRds-ob,VPPdsP-ob
S.nrs-ob | VPA.nrs-ob
S.ns-w VPA.ns-w, VPPs-w, VPRPsP-w
S.nas-w | VPA.nas-w VPPns-w VPPnsP-w
S.nds-w | VPA.nds-w VPRds-w VPRPdsP-w
S.nrs-w | VPA.nrs-w
S.k VPK.n, VPK.i, VPK.s-dass\VPK.s-ob,VPK.s-w

Table3.13: Generalisedramedescription
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ClauseType Example
verbfirst clause Liebt PeterseineFreundin?
Hat PeterseineFreundingeliebt?
verbsecondclause | Peteriebt seineFreundin.
PeterhatseineFreundingeliebt
verbfinal clause weil PeterseineFreundinliebt
weil PeterseineFreundingeliebthat
relative clause derseineFreundinliebt
derseineFreundingeliebthat
indirectwh-question| wer seineFreundinliebt
wer seineFreundingeliebthat
non-finiteclause seineFreundinzulieben
seineFreundingeliebtzu haben

Table3.14: Clausetype examples

As mentionedbefore,the lexical verb headasthe bearerof the clausalsubcatgorisationneeds
to be propagatedhroughthe parsetree, sincethe headinformationis crucial for the amgument
selection.Thegrammarstructuresarethereforebasedn aso-calledcollecting stratgy’ around
theverbhead:Thecollectionof verbadjacentstartsattheverbheadandis performedlifferently
accordingto the clausetype, sincethe verb comple is realisedby differentformationsandis

situatedin different positionsin the topological sentencestructure. Table 3.14 illustratesthe

propositionPeter liebt seineFreundin‘Peterloveshis girl-friend’ in the differentclausetypes
with andwithout auxiliary verh For example,in a verb first clausewith the verb headasthe

finite verb, the verb headis in sentencenitial positionandall argumentsareto its right. But

in averbfirst clausewith the auxiliary verbasthe finite verb, the verbheadis in sentencdinal

positionandall agumentsarebetweerthe auxiliary andthe verbhead.

Below, A to E describethe collecting strat@iesin detail. Dependingon the clausetype, they

startcollectingargumentsatthelexical verbheadandpropagatehelexical headup to theclause
typelevel, asthe headsuperscriptsllustrate. The clausetype S indicatesthe frametype of the
respectre sentenceAdverbialandprepositionaphraseadjunctsmight be attachedat all levels,
without having impact on the stratgy or the frametype. The embeddingof S underTOPis

omittedin theexamples.

A VerbFirstandVerb SecondClauses
Verbfirst andverbsecondclausesareparsedy a commoncollectingschemasincethey are
similarin sentencéormationandlexical headpositions.Theschemas sub-dvidedinto three
stratgjies:
() In clausesvherethe lexical verb headis expressedy a finite verb, the verb complec

is identifiedasthis finite verb andcollectsfirst all algumentsto the right (correspond-
ing to Mittelfeld and Nadhfeld constituentsiandthenat mostone argumentto the left
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(correspondingdo the Vorfeld positionwhich is relevant for agumentsin verb second

clauses).

Below you find examplesfor both verb first and verb secondclausetypes. The verb
phraseannotationindicatesthe verb phrasetype (VPAIn the following examples)the
clausaypel-2 , theframetype(here:na) andtheargumentsvhich have beencollected
sofar (_ for none).Thel directly attachedo theverbphraseypeindicatesthe not yet
completedframe. As verb first clauseexample,| analysethe sentencd.iebt er seine
Freundin?‘Doeshelove his girl-friend?’, asverbsecondclauseexample,l analysethe
sentencér liebt seineFreundin‘He loveshis girl-friend’. Thelexical headof pronouns

is PPRO

S-1-2.ndicter]

VPA-1-2.na.ndebenl

T

VPA1-1-2.na.ffieter] NP AKK|Freundin]

N |

VPA1-1-2.na.lleben]  NPNomPPROl  seineFreundinfmeundin]

Liebt{lieben] er[PPRO]

S-1-2.ndteten]

VPA-1-2.na.ndieben]

T

NP.Nom?FE0] VPA1-1-2.na.gbem
Er[PPRO] VPAl_l_Zlna_Eieben} NP.Akk[Freundin}
liebtlieten] seineFreundirfreundin]

wh-questionsare parsedin the sameway asverb secondclauses.They only differ in
thatthe Vorfeld 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.ndeben]
|

VPA-1-2.na.n#eben]

T

WNP.Nomwer] VPA1-1-2.na.geben]
V\Er[wer] VPA1-1-2.na eben] NPAkk[Freundin]
liebtlteben] seineFreundintreundin]

(i) Finite verbswith separabl@refixescollecttheir agumentsn the sameway. The nota-
tion differsin anadditionalindicator_t (for trennbar‘separable’which disappearas
soonasthe prefix is collectedandthe lexical headidentified. It is necessaryo distin-
guishverbswith separablgrefixes,sincethelexical verbheadis only completewith the
additionalprefix. In this way we can,for example,differentiatethe lexical verb heads
servieen'‘serve’ andabservieen‘throw out’ in er servierteineTorte ‘he senesa cake’
vs. er serviertseinenGegnerab ‘he throws out his opponent* Following you find an
examplefor thedistinction. Theheadof thefirst treeis servieen, theheadof thesecond

treeabservieen

S_l_Z.néservieren]

VPA-1-2.na.n&ervieren]

T

NP,NO[T{PPRO] VPA1-1-2. na erme'ren]
Er[PPRO] VPA1-1-2.na ervieren)| NP‘Akk[Torte}
Servierfse'rvieren] eineTOTte[Torte]

4LoPar providesafunctionalityto dealwith particleverblemmas.
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S-1-2. nézbservieren]

VPA-1-2.na.ngbservieren]

/ \

NP.Nom?#E0] VPA1-1-2.na.&bservieren]
Er[P|PR01 VPA1-1-2_t.na.é$1 \ Vsep?!
VPA1-1-2_t.na.E@m1 \NP.Akk[Gegner] ab|[ab]
servierfabservieren] seinequljneﬂGeQ"e’]

(i) In constructionswith auxiliary verbs,the agumentcollection startsat the non-finite

(participle,infinitival) lexical verb head,collectingargumentsonly to theleft, sinceall

argumentsaredefinedin the Vorfeld andMittelfeld. An exceptionto this rule arefinite

and non-finite clauseargumentswhich canalsoappeatrin the Nadfeld to the right of

the lexical verb head. The non-finite statusof the verb cateyory is marked by the low-

level verb phrasetypes: part for participlesandinf for infinitives. As soonasthe
finite auxiliary is found,atmostoneargument(to theleft) is missing,andthe non-finite
markingontheclausecateyoryis deletedto proceedasin (i). Below youfind examples
for verbsecondclausesEr hat seineFreundingeliebt‘He haslovedhis girl-friend’ and
Er hatversprochen,dasser kommt‘He haspromisedo come’. Thecommain thelatter
analysiss omittedfor spacereasons.

S-1-2.ndieten]

VPA-1-2.na.ndieten]

T

NP.Nom?fFEO] VPA1-1-2.na.dieben]
ErlPPRO] VHFIN [haben] VPA-past1-1-2.naléeben]
hataben] NP AKkFreundin] VPA-pastl1-1-2.na.leben]

seineFreundineundin] gelieblicben]
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S-1-2.ns-dagrsprechen]

VPA-1-2.ns-dass.ns-ddggsrrechen]

T

NP.Nom"?£0] VPA1-1-2.ns-dass.s-daggsrrechen]

| ]/ \

ErlPPRO] VHF|N/haben VPA-past1-1-2.ns-dass.s-dgggrrechen]
hathaten]  VPA-pastl-1-2.ns-dasgversprechen] C-dasgemmen]

versprocheriversprechen] dasser kommtrommen]

Stratgies(i) and(ii) canonly be appliedto sentencesvithout auxiliaries,which is a subset
of VPA Stratey (iii) canbe appliedto active and passve verb phrasesaswell ascopula
constructionsTable3.15definesthe possiblecombinationsof finite auxiliary verbandnon-
finite verb for the useof presentperfecttense,passve voice, etc. An exampleanalysisis
performedfor the sentenceEr wird von seiner Freundingeliebt ‘He is loved by his girl-
friend’.

VP Combination Example

Type Type Auxiliary | Non-FiniteVerb

VPA | presenperfect VHFIN pastparticiple | hat... geliebt
presenperfect VSFIN pastparticiple | ist... gesciwommen
‘to haveto, must’ | VHFIN infinitive hat... zubestehen
futuretense VWFIN | infinitive wird ... erkennen
modalconstruction| VMFIN | infinitive darf ... teilnehmen

VPP | dynamicpassve VWFIN | pastparticiple | wird ... gedoht
statalpassve VSFIN pastparticiple | ist... gebadken
modalconstruction| VMFIN pastparticiple | modite... geliebtwerden

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

Table3.15: Auxiliary combinationwith non-finiteverbforms
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S-1-2.n#reben]

VPP-1-2.nmpleben]

T

NP.Nom?#&0] VPP1-1-2.nppllieben]
Er[P|PRO] VWF||\||[werden] >P-p ast1-1-2.plieben]
wirdiverder PP-passde[F”ﬁ V?—mstl-l-z.nﬂliebml
P F?Dat.\,o|n[F reundin] gel ieb|{lieben]

vonseinerFreundinreundin]

B VerbFinal Clauses

In verb final clausesthe lexical verb comple is in the final position. Therefore,verb ar
gumentsare collectedto the left only, startingfrom the finite verb complex. The verbfinal

clauseaypeisindicatedby F. An exampleanalysidor the sub-ordinate@gentenceveil er seine
Freundinliebt ‘becauseheloveshis girl-friend’ is given.

S-subn dlieben]

— T

KONJ.Sulgel VPA-F.na.n#eben]
weilwel] NP.Nom*#0] VPAL-F.na.dieben]
er[PPRO] N RAkk[Freundin} VPA1-Ena. [lieben)

seineFreundirrevndin] liebtlieten]
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As an exceptionto the collecting stratgy, clausalargumentsmight appearin the Nacfeld
to the right of the verb comple. Below, two examplesare given: In weil er verspricht zu
kommen'becausene promisesto come’, verspricht in final clausepositionsubcatgorisesa
non-finite clause(VPIl-max is a generalisatiorover all non-finite clauses)andin weil er
fragt, wann sie kommt‘becausehe askswhensheis goingto come’, fragt in clausefinal
position subcatgorisesa finite wh-clause. The commain the latter analysisis omitted for
spaceaeasons.

S-su bni[ue'rsprechen]

— T

KONJ .SU[B”eil] VPA-F.ni.nilversprechen]
weijlweil] NP.NomFPRO] VPA1-E ni.jlversprechen]
er[PPRO] VPA1-F.ni ._[ver sprechen] VPI- ma)ikommen]

versprichtlversprechen] 7y kommegFommen]

S-subns-w/rasen]

— T

KONJ.|SulB”6”] w}s wns V\ﬁf’"{
weillwedl NP.Nor|n[P PRO] Vpﬁ NS-WS V\;\fmgen
erPPRO] VPAL-F.ns-w_L/ragen] C-wkommen]
fragt[L ragen] wannsie kommtkommen]

C Relative Clauses

Relatve clausesreverbfinal clausesvheretheleftmostargumentto collectis anounphrase,
prepositionaphraseor non-finiteclausecontainingarelative pronoun:RNP RPPR, VPI-RC-
max. The clausetypeis indicatedby F (asfor verbfinal clausesuntil the relative pronoun
phraseis collected;then, the clausetype is indicatedby RC An exampleanalysisis given
for der seineFreundinliebt ‘who loveshis girl-friend’. As for verbfinal clausesfinite and
non-finiteclausesnight be subcatgorisedto theright of thefinite verh
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S-rel.ndeben]

VPA-RC.na.ngieenl

T

RNPNomi?] VPAL-F.na.&eben]
derlder] NP AKK[#reundin] VPA1-F.na._llicben]
seineFreundinfreundin] liebtltieten]

D Indirectwh-Questions

Indirectwh-questionsareverbfinal clausesvherethe leftmostargumentto collectis a noun
phrasea prepositionaphraseanadwerb,or anon-finiteclausecontainingawh-phrase WNP
WPRWADWVPI-W-max . Theclausetypeis indicatedby F (asfor verbfinal clausesuntil
the wh-phraseis collected;then, the clausetype is indicatedby W An exampleanalysisis
givenfor wer seineFreundinliebt ‘who loveshis girl-friend’. As for verbfinal clausesfinite
andnon-finiteclausesnight be subcatgorisedto theright of thefinite verh

S-w ndlieben]

VPA-W.na.n#eben]

T

WNP.Nomver] VPAL-F.na.deben]
weriver] NP AKK[Freundin] VPA1-F.na, lticten]
seineFreundinfreundin] liebtlieven]

E Non-FiniteClauses

Non-finite clausesstartcollectingargumentdrom the non-finiteverb comple< andcollectto
theleft only. As anexception,again,clausalalgumentsarecollectedto theright. An example
analysisis givenfor seineFreundinzulieben‘to love his girl-friend’. As mentionedbefore,
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VPI-max is a generalisatiorover all non-finite clauses.lt is the relevant cateyory for the
subcatgorisationof a non-finiteclause.

VPI-maxticben]

VPI.a.dben]
N RAkk[Freundin] VPI1.a. [lieben]

seineFreundinfevndinl - 7y ligberitieten]

Non-finite clausesnmight betheintroductorypartof arelative clauseor awh-question.In that
casetheleftmostargumentcontainsarelative pronounor awh-phraseandtheVPI cateory
is marked by RCor W respectrely. Thefollowing examplesanalysedie zulieben‘whom to
love’ andwenzulieben‘whom to love’.

VPI-RC-maxicben] VPI-W-maxticben]

VPI-RC|.a.éie”e”] vppw_L,dlieben]
RNPAKK@ \>ll-a-_”"e”e”] WN P.Akkﬁ \E 1.a, lieen]
die|[die] zu Iieb|er{”e”e"] we r|{wer] zu |ieb|er{lz‘eben]

Noun Phrases Thenounphrasestructureis determinedoy practicalneeds:Noun phrasesare
to berecognisedeliably, and nominalheadinformationhasto be passedhroughthe nominal
structure,but the noun phrasestructureis kept simple without a theoreticalclaim. Thereare
four nominallevels: the terminalnoun NNis possiblymodified by a cardinalnumberCARD
a genitive nounphraseNP.Gen, a prepositionaphraseadjunctPP-adjunct , a propername
phraseNEP, or a clauseS-NN, andis dominatedby N1. N1 itself may be modified by an
(attributive) adjectval phraseADJaP to reachN2 which canbe precededyy adeterminei(ART,
DEM, INDEF, POSS toreachtheNPlevel. All nounphraseevelsareaccompaniedby the
casefeature. Figure 3.8 describeghe noun phrasestructure,assumingcaseagreementn the
constituents. The clauselabel S-NN is a generalisatiorover all typesof clausesallowed as
nounmodifier: C-rel, C-dass, C-ob, C-w.Exampleanalysesreprovidedforthenoun
phrasegener Mannmit demHut ‘that manwith the hat'y,,,,, denalten BauernFehren ‘the old
farmerFehren},,, andder Tatsade dasser sclaft ‘the factthathesleepsg;er,.
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NP
/ \
{ 0, ART, DEM, INDEF, POSS} N2
\
{0, ADJaP}/ N1 \
/
NN~ { #, CARD, NPGen,PP-adjunctNEPR, S-NN}

Figure3.8: Nominalsyntacticgrammarcateyories

NP.NomMann]
DEM.attr.Nom[ﬁ \Nz.Non{Mann]
jener.{je”"] Nl.No|rr{Ma"”]
NN.No|m[Mann1

N

NN.NomMennl — pP-adjundt]

MannMernl  mit demHut! ¥

NP Akk[Baver]

/\

ART.AKKlder] N2.AkklBauer]

derjder] ADJaPAKk!*! N1.AKKBeuer]

alterfa NN.AkkBauer]  NERAKKLFehren]

BauernBaver] Fehrer{fehren]
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NP GenTatsache]
ART. Geﬁdz‘e}/ \NZ_Ger{'Tatsache]
der|{die] N 1_GerLTatsache]

NN .GeﬁT“““CMSﬂA BO{. Ko mmaH\ S-NNlschiafen]

TatsamllT“tsac’w] ,[|,] C-daskehiafen]

dasser schlaftlschtafen]

Figure3.9 describeghatpropernamephrasesNEParesimply definedasa list of propernames.
As for commonnouns,all levels are equippedwith the casefeature. Exampleanalysesare
providedfor New York 4, andder alte Peter‘the old Peteri,,.

NEP NE1 NE1
/N\ ]
NE1 NE NE1 NE

Figure3.9: Propemames

NEPRAKK[Yor#] NP.NomPeter]
NEl.A|kk[ka1 ART.Nom[de’"]/ E.Norﬁpeteﬂ
NE.Akk[]{w] I\E.Akk[yo’"kl delLe’"] ADJaPNon{/alt] ENorr{Peteﬂ
N e/v|[N ew] NE. Ak|k[York] anl[alt} NEPN C|)n-{Peter]

York!Y(”"’CJ NE1. N(|)rﬁPeter]

NE.Nondeter]

Pete r{Peter]
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Figure 3.10 shaws that noun phrasescan generatgpronounsand cardinalnumbers,which do
not allow modifiers. A numberof examplesis provided, illustrating the simpleanalysedor ich
‘' Nom, dich 'you’ 44k, €inander'eachother’s,,, andallen ‘everybody’p;.

NP NP NP NP NP NP NP

PPFRO PPRF PPRZ POSS CARD DEM INDEF

Figure3.10: Nounphrasegeneratingoronounsandcardinals

NP NO”{PPRO] N PAkk[PPRO] N PAkk[einander] NP Dat[alle]

PPRO.NomPPRO] PPRFAKk[PFPRO] PPRZ.AkKeinander] INDEF.subst.Dal

ichlPPRO] dichlPPRO] einandefeinander] allenlatie]

For relative andinterrogatve clausesthe specifickinds of NPs introducingthe clauseneedto
be defined eitherasstand-alongronounor attributively combinedwith anominalon N2 level.
RNPand WNPare also equippedwith the casefeature. Seethe definition in Figure 3.11 and
a numberof exampleanalysedor der ‘who’ y,,,, desserBruder ‘whose brother’s;,, andwem

‘whom’ p;.

RNP RNP WNP WNP
/N / \
REL REL N2 WPRO WPRO N2

Figure3.11: Nounphrasesntroducingrelative andinterrogatve clauses

RNPNomder] RNPAKK[Bruder] WNPDatwer]
REL.subst.Nori§e’] REL.atttGenderl  N2.Akk[Bruder] WPRO.subst.Ddve"]

derider] desselqe’] BrudertBruder] weniwer]
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Prepositional Phrases Prepositionaphrasesredistinguishedn their formationwith respect
to their syntacticfunction: (A) agumentsvs. (B) adjuncts.By introducingboth PP-aguments
and PP-adjunctsg implicitly assumehatthe statisticalgrammarmodelis ableto learnthe dis-
tinction betweerthe grammaticafunctions.But this distinctionraiseswo questions:

1. Whichis thedistinctionbetweerPP-agumentsandPP-adjuncts?

As mentionedbefore, to distinguishbetweenargumentsand adjunctsl referto the op-

tionality of the complements.But with prepositionalphrasesthereis moreto take into

consideration StandardsermangrammarsuchasHelbig andBuscha(1998,pages402—
404) catgyoriseadpositionswith respecto their usagan agumentandadjunctPPs.With

respecto PP-agumentswe distinguishverbswhich arerestrictedto a singleadposition
asheadof the PP (suchasachtenauf ‘to pay attention,to look after’) andverbswhich

requirea PP of a certainsemantiaype, but the adpositiongnight vary (e.g. sitzen‘to sit’

requiresa local PPwhich might be realisedby prepositionssuchasauf, in, etc.). Adpo-

sitionsin theformerkind of PP-agumentdosetheir lexical meaningin compositionwith

a verb, so the verb-adpositiorcombinationacquiresa non-compositionaljdiosyncratic
meaning.Typically, the complement®f adpositionsn PP-agumentsaremorerestricted
thanin PP-adjuncts.

2. Isit possibleto learnthedistinctionbetweerPP-agumentsandPP-adjuncts?

To learnthe distinctionbetweernPP-agumentsandPP-adjuncts a specificallyhardprob-
lem,becausstructurallyeachPPin thegrammaicanbeparsedsargumentandasadjunct,
asthe PP-implementatiobelon will illustrate. The cluesfor thelearningthereforelie in
thedistinctionof thelexical relationship$etweenverbsandadpositiongandverbsandPP-
subcatgorised(nominal) head. The lexical distinctionis built into the grammarrulesas
describedelon andeventhoughnot perfectactuallyhelpsthe learning(cf. thegrammar
evaluationin Section3.5).

A PP-Aguments

Prepositionaphraseargumentscombinethe generategdpositionwith caseinformation,i.e.

PP.<case>.<adposition> . Basically their syntacticstructurerequiresan adposition
or acomparingconjunction,anda nounor adwerbialphraseasFigure3.12shavs. Thehead
of the PP-agumentis definedasthe headof the nominalor adwerbial phrasesubcatgorised
by the adposition. By that, the definition of PP-agumentsprovidesboth the headinforma-
tion of the adpositionin the category name(to learnthe lexical relationshipbetweenverb
and adposition)and the headinformation of the subcatgorisedphrase(to learnthe lexical

relationshipbetweenverb and PP-subcagorisednominalor adwerbial head). Examplesfor

the prepositionaphrasesn Figure3.12arewie einldiot ‘as anidiot’, vondriben‘from over
there’,amHafen‘at the port’, meinerMutter wegen ‘becauseof my mother’.
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N

PREP/KONJ.Vgl ADVP

/\

PRERurt N2 NP POSTP

Figure3.12: Prepositionaphrasearguments

PPDat.\von/?rten]

N

PPNom.vgl ¢l

VRN

KONJ.Vglvie  NP.Nomi’#°! PRERDat.\on""  ADVPldrben]
wiglwiel ein Idiot[{dt] vorjvon] driiberidrten]
PPDat.arffe/en] PPGen.weerMutter]
PRERurt.Dat.aff®  NPDat#a/enl NP.GenMutter] POSTRGen.weerveser]
amanl Hafen#afen] meinerMutterfMutter] wegeriwesen]

In addition, the prepositionalphrasegyeneratepronominaland interrogatve adwerbsif the
prepositions the morphologicaheadof theadverb, for example:

PP.Akk.fur -> PROADV.dafur’

Lik e for nounphrasesthe specifickinds of PP-agumentsvhich introducerelatve andinter-
rogatie clauseseedto be defined.Seethedefinitionin Figure3.13. Examplesaregivenfor
mit dem‘with whom’, durch wessen/ater ‘by whosefather’,andwoftr ‘for what'.
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RPP

/N

PREP/KONJ.Vgl RNP

WPP WPP WPP
PREP/KONJ.Vgl WNP PREP/IONJ.Vgl WADVP  WADVP

Figure3.13: Prepositionaphraseargumentdn relative andinterrogatve clauses

RPPDat.mitder]

PN

PREPDat. mit™ RNPDat?"!
mit!m“] REL.sub|st. Date!
den|id"]
WPPAKK.durcH" ater] WPPAKK.fiirlwosr]
PREF.’Akk.durcH{Wh] hP.Akk[Vate’“] WADVP.v|vofUr[w”f’”1
durch|[d“’“0h] wessertheﬁVater] Wofu|r{w0f7"]

Finally, a syntacticallypaseccategory (R/W)PP-passive  generateshetwo prepositional
phrase¢R/W)PP.Akk.durch  and(R/W)PP.Dat.von asrealisation®f thedeepstruc-
ture subjectin passve usage.Seethe examplesfor von seinerFreundin‘by his girl-friend’,
anddurch derenHilfe ‘by thehelpof who'.

PPDat.von/Freundin] RPPAKk.durch#i/e]
PREPDat.\on*""! NP.Dat!reundin] PREPRAKK.durch®rehl - NPAKkIHit/e]

vorivon] seinerFreundinfrevndin] durchldurch] derenHilfelHilfe]
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B PP-Adjuncts

Prepositionaphraseadjunctsareidentifiedby the syntacticcategory (R/W)PP-adjunct

As PP-agumentsthey requireanadpositiorandanounor adwerbialphrasgcf. Figure3.14),
but the headof the PP-adjuncis the adposition becausdhe information subcatgorisedby
theadpositionis notconsideredelevantfor theverbsubcatgorisation.Exampleanalysesre
providedfor bei demTor ‘at the gate’, nach drauf3en‘to the outside’,and zu dem‘towards
who'.

PP-adjunct PP-adjunct PP-adjunct PP-adjunct

/N / N\ /N / \

PREP/KONJ.Vgl NP PRERwt N2 PREP/KONJ.Vgl ADVP NP POSTP

RPP-adjunct WPP-adjunct WPP-adjunct

/N /N N

PREP/KONJ.Vgl RNP PREP/KONJ.Vgl WNP PREP/KONJ.Vgl WADVP

Figure3.14: Prepositionaphraseadjuncts

PP-adjundte’ PP-adjungech
PREPDat.bef*!  NPDat”""! PREPDat.naciechl  ADVPldrauen]
beibeil demTorlTer] nachlnach] drauReffirauen]

RPP-adjunct

/ \
PREPDat.z# RNPDatr]
zu#ul REL.subst.Date"]

demder]
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Adjectival Phrases Adjectival phraseslistinguishbetween(A) anattributive and(B) a pred-
icative usageof theadjectves.

A Attributive Adjectives

Attributive adjectval phrasesrerealisedby alist of attributive adjectves. Theadjectvesare
requiredto agreein case.Terminalcateyoriesotherthandeclinableattributive adjectvesare
indeclinableadjectves,andcardinalandordinalnumbersTheattributive adjectve formation
is illustratedin Figure 3.15. Attributive adjectveson the bar level might be combinedwith

adwerbial adjuncts. Exampleanalysesare providedfor tollen alten ‘greatold’ 45, andganz
lila ‘completelypink’ x o,

ADJaP ADJal ADJal

| / N\

ADJal ADJ ADJal ADJal

ADJal

{ ADJ-invar, CARD, ORD}

Figure3.15: Attributive adjectval phrases

ADJaPAKkklal]

ADJal.AkKa!]

N

ADJal.AkKU  ADJal.AkKe!

ADJ.AKKl! ADJ.Akkla!]

tollenitot] alterja!t!

ADJaPNom‘ial

ADJaPNom‘ial

N

ADJal.Non¥zl  ADJal.Nonffal

ADVPlgan] ADJ-invarlitel

ganz9e] lila [tital
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B Predicatve Adjectives

Predicatve adjectval phrasesrerealisedby a predicatve adjectie (possiblymodifiedby a
particle),or by anindeclinableadjectve,asdisplayedoy Figure3.16.As attributive adjectval
phrasesthepredicatve adjectvesonthebarlevel mightbecombinedwith adwerbialadjuncts.
Exampleanalysesregivenfor zualt ‘too old’ andwirklich hervorragend‘really excellent'.

ADJpP ADJpl ADJpl ADJpl
ADJp1 ADJ-pred PTKL.Adj ADJ-pred ADJ-invar

Figure3.16: Predicatve adjectval phrases

ADJpPe] ADJpHhervorragend]
ADJL:L[‘I“] ADJp 1[he|'r'uo*rragend]
PTKL. Adjﬁt] Q]_predalt] ADVP[rirkﬁ Aﬁ)l[hervorragend}
zu!w} anLIﬂ wirklic hlwirktich] AD J_predf[ervorragend]

hervorrage ndhervorragend]

Adverbial Phrases Adverbial phraseqW)ADVP arerealisedby adwerbs,pronominalor in-
terrogatve adwerbs. Terminalcateyoriesotherthanadwerbsare predicatve adjectves,particles,
interjections,andyearnumbers.The adwerbial formationis illustratedin Figure3.17,andex-
amplesareprovidedfor deswgen ‘becauseof that’, wieso'why’, and1971 Thelexical headof
cardinalnumberss CARD

ADVP[deswegen] WADVP[wieso] ADVP[CARD}
ADVl[deswegen] WADVl[wieso} ADVl[C’ARD]
PROADV.deswegerideswegen] WADV.wiesdviesel CARD-timdC¢ARD]

desweerideswegen] wiesdwiesol 197 1CARD]
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ADVP ADV1 ADV1 WADVP WADV1
ADV1 ADV PROADV WADV1 WADV
ADV1 ADV1 ADV1 ADV1

ADJ-pred  { PTKL.Ant,PTKL.Neg}  {INTJ}  CARD-time

Figure3.17: Adverbialphrases

Coordination  Sincecoordinationrules extensiely inflate the grammay coordinationis only
appliedto specificgrammaievels. Nounphrasesprepositionaphrasesadjectval andadwerbial
phrasesare combinedon the phraselevel only. For example,the structurallyambiguousNP
die alten Mannerund Frauen‘the old menandwomen’is analysedas|[die altenM&anner}yp
& [Frauen)lyp], but not as[die [alten Manner]y, & [Frauen)y,] or [die alten [Mannery; &
Frauen]], sincecoordinationonly appliesto NP, but notto N2 or N1. Coordinationof verb
unitsis performedonfully saturatedrerbphrasegviatheS-top level) andonverbcomplees.
For example,the grammarfails in parsingDas Madden nimmtden Apfel und strahlt ihn an
‘the girl takesthe appleandsmilesat him’, becauseat would needto combinea fully saturated
VPA.na with a VPA.na missingthe subject. In contrast,the grammaris ableto parseDas
MaddennimmtdenApfelundsiestrahltihn an ‘the girl takestheappleandshesmilesat him’,
becausé combinegwo fully saturated/PA.na attheS-top level:

TOP
/ \
S-top S-SYMBOL.Norm
\ ‘
S-top KO\NJ.Kon S-top .
C-|1-2 UI|’ld C-|1-2
S-l!z.na S-l!z.na
Das Maddwenr|1immtdenApfel siestrar|1lt ihnan

Therestrictionon coordinationis acompromiséetweerthe necessityof includingcoordination
into thegrammarandthe large numberof parametersesultingfrom integratingcoordinationfor

all possiblecatagoriesandlevels, especiallywith respectto the fine-grainedsubcatgorisation
informationin thegrammar
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3.3 Grammar Training

Theprevioussectionhasdescribedhe developmentandimplementatiorof the Germancontext-
freegrammar This sectionuseshe contet-freebackboneasbasisfor thelexicalisedprobabilis-
tic extension,to learnthe statisticalgrammammodel. The grammartraining is performedby the
statisticalparseiLoPar (Schmid,2000).Section3.3.1lintroduceshekey featuresof the parsey
andSection3.3.2describeshetraining stratgy to learnthe statisticalgrammarmodel.

3.3.1 The Statistical Parser

LoPar is animplementatiorof the left-cornerparsingalgorithm. Its functionality comprises
symbolicparsingwith context-free grammarsandprobabilistictrainingandparsingwith prob-
abilistic contet-free grammarsandhead-l&icalisedprobabilisticcontext-free grammarsin ad-
dition, the parsercanbe appliedfor Viterbi parsingtaggingandchunking.

LoPar executegheparametetrainingof the probabilisticcontet-freegrammarsy thelnside-
OutsideAlgorithm (Lari and Young,1990),an instanceof the Expectation-MaximisatiofEM)
Algorithm(Baum,1972). TheEM-algorithmis anunsupervisederativetechniqudor maximum
likelihoodapproximationof training data. Eachiterationin the training processconsistsof an
estimation(E) anda maximisation(M) step. The E-stepevaluatesa probability distribution for
the datagiven the model parameterdrom the previous iteration. The M-step then finds the
newv parametersetthat maximisesthe probability distribution. So the model parametersare
improved by alternatelyassessindrequenciesandestimatingprobabilities. The EM-algorithm
is guaranteedo find alocal optimumin the searchspace EM is sensitve to theinitialisation of
the modelparametersFor the Inside-OutsideAlgorithm, the EM-parameterseferto grammas
specifictraining data,i.e. how to determinethe probabilitiesof sentencesvith respectto a
grammar Thetrainingis basednthenotionof grammaircateoriesandestimatesheparameters
producinga category (‘outside’ the category with respecto a treestructure)andthe parameters
producedby a category (‘inside’ the category with respecto atreestructure) hencethe name.
Theparametetrainingwith LoPar is performedby first optimisingthe PCFGparameterghen
usingthe PCFGparameter$or a bootstrappingf the lexicalisedH-L PCFGmodel,andfinally
optimisingthe H-L PCFGparameters.

Accordingto ManningandSchitzg1999),amainproblemof H-L PCFGss thatfor discriminat-
ing thelarge numberof parameters sufficientamountof linguistic datais required.The sparse
dataproblemis penasie, so effective smoothingtechniquesarenecessaryLoPar implements
four waysof incorporatingsparselatainto the probabilisticmodel:

(i) Thenumberof parameterss reducedoy allowing lemmatisedvord formsinsteadof fully
inflectedword forms.

(i) All unknovn wordsaretaggedwith the singletoken <unknown> which alsopropagates
aslexical head.A setof categyoriesfor unknovn wordsmaybedeterminednanuallybefore
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the parsingprocesse.g. nountagsareassignedy default to capitalisedunknonvn words,
andverbtagsor adjectve tagsto non-capitalisedinknovn words. This handlingprevents
the parserfrom failing on sentencewith unknovn words.

(i) Parameteismoothingis performedby absolutediscounting. The smoothingtechniqueas
definedby Ney etal. (1994)subtracts fixeddiscountfrom eachnon-zergparametevalue
andredistritutesthe massof the discountover unseerevents.

(iv) Theparametersfthehead-l&icalisedprobabilisticcontet-freegrammarcanbe manually
generalisedor reduction(see'parametereduction’belon on details).

3.3.2 Training Strategy

Thetraining stratay is the resultof experimentalwork on H-L PCFGsfor German sincethere
is no ‘rule of thumb’ for the parametetraining which is valid for all possiblesetups.Former
versionsof the training setupandprocessarereportedby Beil et al. (1999), Schulteim Walde
(2000b)andSchulteim Waldeetal. (2001). Thelatterreferenceontainsanevaluationof diverse
training strategies.

Training Corpus As training corpusfor the Germangrammarmodel, | usepartsof a large
Germannewspapercorpusfrom the 1990s,which is referredto asthe Huge GermanCorpus
(HGC). The HGC containsapproximately200 million words of newspapertext from Frank-
furter Rundsbau, StuttgarterZeitung VDI-Nadrichten die tageszeitungGermanLaw Corpus
Donaukurier andComputerzeitung

Thecorpustrainingdatashouldbe asnumerousaspossible sothetrainingshouldbe performed
on all 200 million words accessible.On the other hand, time constraintsmake it necessary
to restrictthe amountof data. The following training parametersiave beendevelopedout of
experienceandasa compromisebetweerdataandtime demands.

e All 6,591,340sentence§82,149,739ord tokens)from the HGC with alengthbetweerb
and20wordsareusedfor unlexicalisedtraining. The grammarhasa coveragé of parsing
68.03%o0f the sentencessoeffectively thetrainingis performedon 4,484,08%entences.

e All 2,426,925entenceél8,667,888vord tokens)from the HGC with alengthbetweerb
and10wordsareusedfor thelexicalisation,the bootstrappingf the lexicalisedgrammar
model. Thegrammarasa coverageof parsing71.75%of the sentencesoeffectively the
bootstrappings performedon 1,741,31%entences.

e All 3,793,768sentence$35,061,874vord tokens)from the HGC with a lengthbetween
5 and13wordsareusedfor lexicalisedtraining. The grammarhasa coverageof parsing
71.74%0f the sentencessoeffectively thetrainingis performedon 2,721,64%entences.

5The coverage of the grammarrefersto the percentagef sentencefom the corpuswhich areassignedt least
oneparseanalysis.Thesentencewithout ananalysisarenottakeninto consideratioror in trainingprocess.
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Initialisation and Training Iterations Theinitialisation of the PCFGgrammarparameterss
performedby assigninghesamefrequeng to all grammarrules. Comparablénitialisationswith
randomfrequencieshadno effect on the modeldevelopment(Schulteim Walde,2000b). The
parameteestimationis performedwithin oneiterationfor unlexicalisedtraining of the PCFG,
andthreeiterationsfor lexicalisedtraining of theH-L PCFG.The overalltraining processakes
15 dayson a SunEnterprise450with 296 MHz CPU.

Parameter Reduction As mentionedefore,LoPar allowsamanualgeneralisatioro reduce
the numberof parameters.The key ideais that lexical headswhich are supposedo overlap
for differentgrammarcategoriesaretied together For example,the directobjectsof kaufen'to
buy’ arethe sameirrespectve of the degreeof saturationof a verb phraseandalsoirrespectve
of the clausetype. Therefore,I can generaliseover the transitve verb phrasetypes VPA1-
1-2.na._, VPA1l-1-2.na.n, VPAl.1-2.na.a, VPA-1-2.na.na  andincludethe
generalisatiorover the differentclausetypes1-2, rel, sub, dass, ob, w. In addi-
tion, we cangeneralisever certainargumentsn actve andpassve andin finite andnon-finite
verbphrasesfor examplethe accusatie objectin anactie finite clauseVPAfor frametypena
andthe accusatie objectin an active non-finiteclauseVPI for frametypea. The generalisa-
tion is relevant for the lexicalisedgrammarmodelandis performedfor all verb phrasetypes.
The parametereductionin the grammaris especiallyimportantbecausef the large numberof
subcatgorisationrules.

Summary We cansummariseheproces®f grammaievelopmentandtrainingstratey in the
following steps.

Manualdefinitionof CFGruleswith head-specification,

Assigninguniform frequencieso CFGrules(extensionof CFGto PCFG),
Unlexicalisedtraining of the PCFG:oneiterationon approx.82 million words,
Manualdefinitionof grammarcategoriesfor parametereduction,

Lexicalisationof the PCFG(bootstrappingf H-L PCFG)on approx.19 million words,

L A

Lexicalisedtrainingof the H-L PCFG:threeiterationson approx.35 million words.
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3.4 Grammar-BasedEmpirical Lexical Acquisition

Theprevioussectionsgn this chapterave introducedthe Germangrammarnmplementatiorand
training. Theresultingstatisticagrammamodelprovidesempiricallexical information,special-
ising on but notrestrictedo the subcatgorisationbehaiour of verbs.In thefollowing, | present
examplesof suchlexical information. The examplesareselectedvith regardto thelexical verb
descriptionsat the syntax-semantimterfacewhich | will usein the clusteringexperiments.

Section3.4.1 describeghe induction of subcatgorisationframesfor the verbsin the German
grammarmmodel,andSection3.4.2illustratesthe acquisitionof selectionapreferenceslin Sec-
tion 3.4.31 presentrelatedwork on the automaticacquisitionof lexical informationwithin the
framework of H-L PCFGs.

3.4.1 SubcategorisationFrames

The acquisitionof subcatgorisationframesis directly relatedto the grammarimplementation.
Recallthe definitionof clausetypes: Theclausdevel C produceghe clausecategory S whichis
accompaniedby therelevantsubcatgorisationframedominatingthe clause.Eachtime a clause
is analysedy thestatisticalparseraclauseevel rule with therelevantframetypeis includedin
theanalysis.

C-<type> — S-<type>.<frame>

ThePCFGextensionof the Germamgrammaiassigngrequencieso thegrammarrulesaccording
to corpusappearancandis ableto distinguishtherelevanceof differentframetypes.Theusage
of subcatgorisationframesin the corpusis empiricallytrained.

freq ; C-<type> — S-<type>.<frame >
freq o, C-<type> — S-<type>.<frame ,>
freq .. C-<type> — S-<type>.<frame >
freq , C-<type> — S-<type>.<frame ,>

But we areinterestedn theidiosyncratic,lexical usageof the verbs. The H-L PCFGlexicali-
sationof the grammarruleswith their verb headdeadsto a lexicaliseddistribution over frame

types.

freq 1 C-<type> et  S-<type>.<frame >
freq , C-<type> [l _ S-<type>.<frame >
freq .. C-<type> [lertl  S-<type>.<frame >
freq , C-<type> el _ S-<type>.<frame ,>

Generalisingvertheclausaype,thecombinatiorof grammarrulesandlexical headnformation
providesdistributionsfor eachverboverits subcatgorisationframeproperties.
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freq ; vl - S.<frame ;>
freq , vl — S.<frame ,>
freq . dvrtl  S<frame _>
freq , Qv — S.<frame ,>

An exampleof sucha purely syntacticsubcatgorisationdistributionis givenin Table3.16. The
tableliststhe 38 subcatgorisationframetypesin thegrammaisortedby thejoint frequeng with
the verbglauben'to think, to believe’. In this exampleaswell asin all following exampleson
frequeny extractionfrom the grammay the readermight wonderwhy the frequenciesarereal
valuesand not necessarilyintegers. This hasto do with the training algorithmwhich splits a
frequeny of 1 for eachsentencen the corpusover all ambiguougparses.Therefore rule and
lexical parametersnight be assignedh fractionof 1.

In additionto a purely syntacticdefinition of subcatgorisationframes,the grammarprovides
detailedinformationaboutthe typesof algumentPPswithin theframes.For eachof the preposi-
tional phraseframetypesin thegrammar(np, nap, ndp, npr, Xxp), thejoint frequeny

of averbandthe PPframeis distributed over the prepositionalphrasesaccordingto their fre-

guenciesn the corpus. For example, Table 3.17 illustratesthe subcatgorisationfor reden‘to

talk’ andtheframetype np whosetotal joint frequeng is 1,121.35.

3.4.2 SelectionalPreferences

The grammarprovides selectionalpreferencanformation on a fine-grainedlevel: it specifies
the possibleargumentrealisationsn form of lexical headswith referenceto a specificverb-
frame-slotcombination. l.e. the grammarprovides frequenciedor headsfor eachverb and
eachframetype andeachargumentslot of the frametype. The verb-agumentfrequenciesare
regardedas a particularstrengthof the statisticalmodel, sincethe relationshipbetweenverb
and selectedsubcatgorisedheadrefersto fine-grainedframeroles. For illustration purposes,
Table 3.18lists nominalagumentheaddor the verbverfolgen ‘to follow’ in the accusatie NP
slot of the transitive frametype na (therelevantframeslot is underlined),and Table 3.19ists
nominalargumentheadsfor the verbreden‘to talk’ in the PP slot of the transitve frametype
np:Akk.dber . Theexamplesareorderedby the nounfrequenciesFor presentatiomeasons]
setafrequeny cut-off.

3.4.3 RelatedWork on H-L PCFGs

Thereis alargeamountof work ontheautomatianductionof lexical information. In thissection,
| thereforeconcentrat@n the descriptionof relatedwork within theframework of H-L PCFGs.

With referencdo my own work, Schulteim Walde(2002b)presents large-scalecomputational
subcatgorisationlexicon for 14,229Germanverbswith a frequeny betweenl and 255,676.



3.4. GRAMMAR-BASED EMPIRICAL LEXICAL ACQUISITION 159

The lexicon is basedon the subcatgorisationframe acquisitionasillustratedin Section3.4.1.
Sincethe subcatgorisationframesrepresenthe corepart of the verb descriptionin this thesis,
the lexicon is describedn more detail and evaluatedagainstmanualdictionary definitionsin
Section3.5. The sectionalsodescribegelatedwork on subcatgorisationacquisitionin more
detail.

Schulteim Walde (2003a)presentsa databasef collocationsfor Germarverbsandnouns.The
collocationsare inducedfrom the statisticalgrammarmodel. Concerningverbs,the database
concentratesn subcatgorisationpropertiesandverb-nourcollocationswith regardto their spe-
cific subcatgorisationrelation (i.e. the representatiof selectionalpreferences)goncerning
nouns,the databaseontainsadjectval andgenitive nounphrasemodifiers,aswell astheir ver-
bal subcatgorisation. As a specialcaseof noun-nouncollocations,a list of 23,227 German
propernametuplesis presentedAll collocationtypesarecombinedby a perl scriptwhich can
be queriedby the lexicographicuserin orderto extractrelevantco-occurrencéenformationon a
specificlexicalitem. Thedatabaseés readyto beusedfor lexicographiaesearctandexploitation.

ZinsmeisterandHeid (2002,2003b)utilise the samestatisticalgrammarframenork for lexical

induction: ZinsmeistelandHeid (2002) performan extractionof noun-\erb collocationswhose
resultsrepresenthe basisfor comparingthe collocationalpreference®f compoundhounswith

thoseof the respectre basenouns. The insightsobtainedin this way are usedto improve the
lexicon of the statisticalparser Zinsmeisterand Heid (2003b)presentan approacHor German
collocationswith collocationtriples: Five different formation typesof adjectves, nounsand
verbsare extractedfrom the mostprobableparsesof GermannewnspapersentencesThe collo-

cationcandidatesredeterminechutomaticallyandthenmanuallyinvestigatedor 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: Subcatgorisationframedistribution for glauben
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RefinedFrameType | Freq

np:Akk.uber 479.97
np:Dat.\on 463.42
np:Dat.mit 279.76
np:Dat.in 81.35
np:Nom.vgl 13.59
np:Dat.bei 13.10
np:Dat.uber 13.05
np:Dat.an 12.06
np:AkK.far 9.63
np:Dat.nach 8.49
np:Dat.zu 7.20
np:Dat.\or 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.wgen 2.13
np:Akk.gegen 2.13
np:Akk.an 1.98
np:Gen.wgen 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.wéahrend 0.95
np:Dat.zwischen 0.92
np:Akk.durch 0.75

Table3.17: Refinednp distributionfor reden
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Noun | Freq|
Ziel ‘goal’ 86.30
Stratgie ‘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
Prozel3 ‘process’ 7.60
Zweck ‘purpose’ 7.01
Tat ‘action’ 6.64
Tater ‘suspect’ 6.09
Setzung ‘settlement’ 6.03
Linie ‘line’ 6.00
Spektalel ‘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
Sigg ‘victory’ 3.00
Réauber ‘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: Nominalargumentdor verfolgenin 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
Maoglichkeit ‘possibility’ 4.66
Tod ‘death’ 3.98
Perspektie ‘perspectve’ 3.95
Konsequenz | ‘consequence’ | 3.90
Sache ‘thing’ 3.73
Detail ‘detail’ 3.65
Umfang ‘extent’ 3.00
Angst ‘fear’ 3.00
Gefuhl ‘feeling’ 2.99
Besetzung ‘occupation’ 2.99
Ball ‘ball’ 2.96
S ‘sex’ 2.02
Sekte ‘sect’ 2.00
Islam ‘Islam’ 2.00
Fehler ‘mistake’ 2.00
Erlebnis ‘experience’ 2.00
Abteilung ‘department’ 2.00
Demokratie ‘democrag’ 1.98
Verwaltung ‘administration’|| 1.97
Beziehung ‘relationship’ 1.97
Angelegenheit| ‘issue’ 1.97
Gewalt ‘force’ 1.89
Erh6hung ‘increase’ 1.82
Zolle ‘customs’ 1.00
Vorsitz ‘chair’ 1.00
Virus ‘virus’ 1.00
Ted Ted’ 1.00
Sitte ‘custom’ 1.00
Ressource ‘resource’ 1.00
Notwendigleit | ‘necessity’ 1.00

Table3.19: Nominalargumentdor redentiber,,, ‘to talk about’
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3.5 Grammar Evaluation

This final part of the grammarchapterdescribesan evaluation performedon the core of the
grammay its subcatgorisationframes.| evaluatedthe verb subcatgorisationframeswhich are
learnedn thestatisticalgrammarframenork againsmanualdefinitionsin the Germardictionary
Duden- Das Stilwdrtertbuch. The work wasperformedin collaborationwith Bibliographishes
Institut & F. A. BrodkhausAG who provided a machinereadableversionof the dictionary The
evaluationis publishedby Schulteim Walde(2002a).

Section3.5.1describeshedefinitionof verbsubcatgorisationframes(i) in thelarge-scalecom-
putationalsubcatgorisatioriexiconbasednthestatisticagrammamodeland(ii) in themanual
dictionaryDuden In Section3.5.2the evaluationexperimentis performed,Section3.5.3con-
tainsan interpretationof the experimentresults,and Section3.5.4comparegshemwith related
work on EnglishandGermansubcatgorisationinduction.

3.5.1 SubcategorisationLexica for Verbs
Learning a Verb SubcategorisationLexicon

Schulteim Walde (2002b)presentsa large-scalecomputationakubcatgorisationlexicon. The
lexiconis basedntheempiricalsubcatgorisationframeacquisitiomasillustratedin Section3.4.1.
Theinductionof thesubcatgorisationexiconuseghetrainedfrequeny distributionsoverframe
typesfor eachverh Thefrequeng valuesaremanipulatedy squaringthem,in orderto achiere
amoreclearcut thresholdfor lexical subcatgorisation.The manipulatedraluesarenormalised
anda cut-off of 1% defineghoseframeswhich arepartof thelexical verbentry,

Themanipulationis no high mathematicatransformationput it hasthefollowing impactonthe
frequeng distributions. Assumeverbwv,; hasafrequeny of 50 for the frame f, andafrequeng
of 10for frame f;; verbuv, hasafrequeng of 500for theframe f, andafrequeny of 10for frame
f». If we setthe cut-off to afrequeng of 10, for examplethenfor bothverbsbothframesf, and
f» arelistedin the subcatgorisationlexicon (but notethat f, is empiricallylessconfirmedfor v,
thanfor v;). If we setthe cut-off to afrequeng of 50, for example thenv; would have noframe
listedatall. It is difficult to find areliable cut-off. If we basedthe decisionon the respectie
probability valuesp, andp, ({(vi, ps) = 0.83, (vi,pp) = 0.17, (ve, pa) = 0.98, {ve, pp) = 0.02)
it is easierto find areliablecut-off, but still difficult for alarge numberof examples.But if we
first squarethefrequencieg(v,, f,) = 250, (v, f;) = 100, (v9, f1) = 250,000, (vs, f;) = 100),
therespectre probability values({v,, p},) = 0.71, (v1,p}) = 0.29, (va, p,) = 0.9996, (v, p},) =
0.0004) arestretchedandit is not asdifficult asbeforeto find a suitablecut-off.

Tables3.20 and 3.21 cite the (original and manipulated)requenciesand probabilitiesfor the
verbsbefreien ‘to free’ and zehen ‘to live on, to wear down’ and mark the demarcationof
lexicon-relevantframesby anextraline in therows on manipulatechumbers Thesetof marked
framescorresponds$o thelexical subcatgorisationfor therespectie verh
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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 subcatgorisation:{ n, na,nr, nap}

Table3.20: Lexical subcatgorisationfor 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 subcatgorisation:{ n,np}

Table3.21: Lexical subcatgorisationfor zehen
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A refinedversionof subcatgorisationframesincludesthe specifickinds of prepositionaphrases
for PP-aguments.Theframefrequeng valuesandthe PPfrequeng valuesarealsomanipulated
by squaringthem,andthe manipulatedraluesarenormalised.The productof frameprobability
and PP probability is calculatedanda cut-off of 20% definesthosePP frametypeswhich are
partof the lexical verbentry Theresultinglexical subcatgorisationfor befreienwould be{ n,
na,nr, nap:Dat.wn, nap:Dat.au$, for zehen{ n, np:Dat.\on, np:Dat.an}.

| collectedframesfor all lexical itemsthat were identified as verbsin the training corpusat
leastonce,accordingto the definitionsin the GermanmorphologicalanalyselAMORinderlying
the grammarterminals.Theresultingverblexicon on subcatgorisationframescontainsl4,229
Germanverbswith a frequeng betweenl and 255,676. Examplesfor lexical entriesin the
subcatgorisationaregivenby Table3.22onthe purelysyntacticframetypes,andby Table3.23
onthe PP-refinedrametypes.

Lexicon Entry

Verb Freq | Subcatgorisation
aufregen ‘to getexcited’ 135 na,nr
beauftagen | ‘to order’,‘to chage’ 230 | na,nap,nai
bezweifeln | ‘to doubt’ 301 | na,ns-dassns-ob
bleiben ‘to stay’, ‘to remain’ | 20,082 n, k
brechen ‘to break’ 786 | n,na,nad,nar
entziehen | ‘to take away’ 410 | nad,ndr
irren ‘to be mistalen’ 276 | n,nr
mangln ‘to lack’ 438 | x, xd, xp
scheinen ‘to shine’,'to seem’ 4,917 n,ni
strauben ‘to resist’ 86 | nr, npr

Table3.22: Exampledor purely syntacticlexical subcatgorisationentries

Lexicon Entry

Verb Freq Subcatgorisation
beauftagen | ‘to order’,‘to chage’ | 230 | na,nap:Dat.mitnai
denlen ‘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
schatzen ‘to estimate’ 1,357| na,nap:Akk.auf
stapeln ‘to pile up’ 137 | nr, npr:Dat.aufnpr:Dat.in
strauben ‘to resist’ 86 | nr, npr:Akk.gegen
tarnen ‘to camouflage’ 32 | na,nr, npr:Nom.vg|

Table3.23: Exampledor PP-refinedexical subcatgorisationentries




3.5. GRAMMAR EVALUATION 167
Manual Definition of SubcategorisationFramesin Dictionary Duden

TheGermardictionaryDuden-DasStilworterkuch (Dudenredaktion001)describeshestylis-
tic usageof wordsin sentencessuchastheir syntacticembeddingexamplesentencesandid-
iomaticexpressionsPart of thelexical verbentriesareframe-like syntacticdescriptionssuchas
<jmdn. befreien>  ‘to free somebody'with the direct objectindicatedby the accusatie
casepr<von etw. zehren> ‘to liveon something,;’.

Dudendoesnot containexplicit subcatgorisationframes,sinceit is not meantto be a subcat-
egorisationlexicon. But it doescontain‘grammaticalinformation’ for the descriptionof the
stylistic usageof verbs;therefore the Dudenentriesimplicitly containsubcatgorisation,which
enablesisto infer framedefinitions.

Alternationsin verb meaningare marked by a semanticnumberingSEMK-ID and accompa-
nied by the respectre subcatgorisationrequirement§GRprovidesthe subcatgorisation, DEF
providesa semantiadescriptionof therespectie verbusageand TEXT underBSP providesex-
ampledor selectionapreferences)or example thelexical verbentryfor zehenin Figure3.18
lists thefollowing lexical semantioverbentries:

1. <von etw. zehren> ‘to liveon something’

2. 'to drainsomebodyof hisenegy’

a) noframewhichimplicitly refersto anintransitve usage
b) <an jmdm., etw. zehren>

Idiosyncrasiesn themanualframedefinitionsleadto atotal of 1,221differentsubcatgorisation
framesin Duden

e Subcatgorisedelementsnight bereferredto eitherby a specificcatayory or by ageneral
item, for exampleirgendwie  ‘somehav’ compriseshe subcatgorisationof arny prepo-
sitionalphrase:

<irgendwie>
But prepositionaphrasesnight alsobe madeexplicit:

<fur etw.>
A similarbehaiouris exhibitedfor theDudenexpressionsrgendwo ‘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 ‘[]') subcatgorisationof a prepositionalphrase
with accusatie caseandheadgegen ‘against’. The former frameexplicitly refersto the
accusatie case the latterimplicitly needsthe casebecausehe prepositiondemandsac-
cusatve case.
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¢ In somecasesPudendistinguishedetweemanimateandnon-animateselectionarestric-
tions,for example
<etw aufetw. (Akk.)>
<etw aufjmdn.>
<etw aufjmdn.,etw.>
<etw aufein Tier>
<jmdn. auf etw. (Akk.)>
<jmdn. aufjmdn.>
<jmdn. aufjmdn., etw.>
<jmdn. aufein Tier>
<einTier aufetw. (Akk.)>
<einTier aufjmdn.>
<einTier aufjmdn., etw.>
all referto atransitve framewith obligatoryprepositionaphraseAkk.auf

e Syntacticcommentsn Dudenmightreferto a changen the subcatgorisationwith refer
enceto anotherframe,but the modifiedsubcatgorisationframeis notexplicitly provided.
For example,<auchmit Akk.> refersto a modificationof a framewhich allows the verb
to addanaccusatie nounphrase.

Correctingandreducingthe idiosyncraticframesto their commoninformationconcerningour
needgesultsin 65 subcatgorisationframeswithout explicit prepositionaphrasedefinitionsand
222 subcatgorisationframesincludingthem.

The lexiconis implementedn SGMLI defineda Documentlype Definition (DTD) which for-
mally describeshestructureof theverbentriesandextractednanuallydefinedsubcatgorisation
framesfor 3,658verbsfrom the Duden
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<D2>

<SEM1 SEM1-ID="1">
<DEFPHR>
<GR><von etw. zehren> </GR>
<DEF>etw. aufbrauchen: </DEF>
<BSP>
<TEXT>von den Vorraten, von seinen Ersparnissen zehren; </TEXT>
</BSP>
</DEFPHR>
</SEM1>

<SEM1 SEM1-ID="2">

<SEM2 SEM2-ID="a">
<DEFPHR>
<DEF>schwachen: </DEF>
<BSP>
<TEXT>das Fieber, die Seeluft, die See zehrt; </TEXT>
<TEXT>eine zehrende Krankheit; </TEXT>
</BSP>
</DEFPHR>
</SEM2>

<SEM2 SEM2-ID="p">
<DEFPHR>
<GR><an jmdm., etw. zehren> </GR>
<DEF>jmdm., etw. sehr zusetzen: </DEF>
<BSP>
<TEXT>das Fieber, die Krankheit zehrte an seinen Kréften; </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 zehen
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3.5.2 Evaluation of SubcategorisationFrames

Frame Mapping Precedinghe actualexperimentl defineda deterministicmappingfrom the
Dudenframedefinitionsonto my subcatgorisationframestyle, e.g. the ditransitve frame def-
inition <jmdm.  etw.> would be mappedto nad, and<bei jmdm. etw.> would be
mappedto nap without andnap:Dat.bei  with explicit prepositionalphrasedefinition. 38
Dudenframesdo notmatcharythingin my framerepertoirg(mostlyrareframessuchasnag Er
besdwldigtihn desMordes'He accuse$im of themurder’,or frametypeswith morethanthree
arguments);5 of my frametypesdo not appearin the Duden(copulaconstructionsand some
framesincludingfinite clauseargumentssuchasnds-2 ).

Evaluation Measures For the evaluationof the learnedsubcatgorisationframes,the manual
Dudenframe definitionsare consideredasthe gold standard.l calculatedprecisionandrecall
valuesonthefollowing basis:

tp
Il = 3.4
reca P (3.4)
precision = tp (3.5)
tp+ fp '

tp (true positives)referto thosesubcatgorisationframeswherelearnedandmanualdefinitions
agree,fn (falsenegatives)to the Dudenframesnot extractedautomaticallyand fp (falseposi-
tives)to thoseautomaticallyextractedframesnot definedby Duden

Major importancds givento thef-scorewhich considergecallandprecisionasequallyrelevant
andthereforebalanceghe previousmeasures:

2 x recall x precision

(3.6)

f — score =

recall + precision

Experiments Theevaluationexperimenthasthreeconditions.

I All frametypesaretakeninto considerationln caseof a prepositionaphraseargumentin
the frame, the PPis included,but the refineddefinitionis ignored,e.g. the frameinclud-
ing oneobligatory prepositionaphraseis referredto by np (nominatve nounphraseplus
prepositionaphrase).

Il All frametypesaretaken into consideration.In caseof a prepositionalphraseargument
in the frame, the refined definition is included, e.g. the frame including one obligatory
prepositionaphrase(cf. 1) is referredto by np:Akk.fir  for a prepositionaphrasewith
headfiir andthe accusatie case,np:Dat.bei  for a prepositionalphrasewith headbei
andthedative casegtc.
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Il Prepositionaphrasesare excludedfrom subcatgorisation,i.e. framesincludinga p are
mappedto the sameframe type without that algument. In this way, a decisionbetween
prepositionaphraseargumentsandadjunctss avoided.

Assumingthat predictionsconcerningthe rarestevents(verbswith a low frequeng) andthose
concerninghe mostfrequentverbs(with increasingendeng towardspolysemy)areratherun-

reliable,l performedheexperimentonthose3,090verbsin the Dudenlexiconwith afrequeng

betweenl0 and2,000in the corpus.SeeTable3.24for adistribution over frequeng rangesor

all 3,658verbswith frequenciebetweenl 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: Frequenciesf Dudenverbsin trainingcorpus

Baseline As baselinefor the experiments] assignedhe mostfrequentframetypesn (intran-
sitive frame)andna (transitve frame)asdefaultto eachverh

Results Theexperimentakesultsaredisplayedn 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%
Il 45.58% | 50.83%|| 54.01% | 65.52%/| 49.44% | 57.24%
[l 63.92% | 69.74%| 59.06% | 74.53%]| 61.40% | 72.05%

Table3.25: Evaluationof subcatgorisationframes
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Concerninghef-score,l reachagainof 10%comparedo thebaselindor experiment: evaluat-
ing all framedefinitionsin theinducedexiconincludingprepositionaphrasesesultsin 62.30%
f-scoreperformance.Complicatingthe task by including prepositionalphrasedefinitionsinto

the frametypes(experimentll), | reach57.24%f-scoreperformance8% above the baseline.
Completelydisreggardingthe prepositionalphrasesn the subcatgorisationframes(experiment
[1) resultsin 72.05%f-scoreperformancel0%above thebaseline.

The differencedothin the absolutef-scorevaluesandthe differenceto the respectie baseline
valuescorrespondo the difficulty and potential of the tasks. Disregardingthe prepositional
phrasecompletely(experimentlll) is the easiestaskandthereforereacheshe highestf-score.
But the baselineframesn andna represen60% of all framesusedin the Dudenlexicon, so
the potentialfor improving the baselineis small. Comparedto experimentlll, experimentl
is a moredifficult task, becausehe prepositionalphrasesaretaken into accountaswell. But
| reacha gainin f-score of more than 10%, so the learnedframescanimprove the baseline
decisions Experimentl shavsthatdefiningprepositionaphrasesn verbsubcatgorisationis a
morecomplicatedask. Still, | improve thebaselingesultsby 8%.

3.5.3 Lexicon Investigation

Section3.5.2presentedhe figuresof merit for verb subcatgorisationframeswhich arelearned
in the statisticalgrammarframevork againsthe manualverbdescriptionsn the Germandictio-
naryDuden Thecurrentsectiondiscusseadwantagesndshortcoming®f theverbsubcatgori-
sationlexica concerningheselectionof verbsanddetail of frametypes.

The verb entriesin the automaticand manualsubcatgorisationlexica are examined: the re-

spectve framesare comparedagainsteachotheraswell asagainstverb entriesin Helbig and
Schenlel (1969) (henceforth:H/S) and corpusevidencein the Germannewspapercorpusdie

tageszeitundTAZ). In addition,| comparethe setof framesin the two lexica, their intersection
anddifferences.Theresultof the investigationis a descriptionof strengthsanddeficienciesn

thelexica.

Intransiti ve Verbs In the Dudendictionary intransitve verbusages difficult to extract,since
it is definedonly implicitly in the verbentry, suchasfor the verbsgliicken‘to succeed’Jangen
‘to suffice’, verzweifelrito despair’. In addition, Dudendefinesthe intransitve framefor verbs
which canbe usedintransitively in exclamationssuchasDer kannaberwetzen!"Wow, he can
dash!’. But the exclamatoryusages not sufficient evidencefor intransitive usage.Theinduced
lexicon, on the otherhand,tendsto overgenerateahe intransitve usageof verbs,mainly because
of parsingmistales. Still, theintersectiorof intransitve framesin bothlexicareachesrecall of
77.19%anda precisionof 66.11%,
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Transitive Verbs The usageof transitve verbsin the lexica is the mostfrequentoccurrence
andat the sametime the mostsuccessfullyearnedframetype. Dudendefinestransitve frames
for 2,513 verbs, the automaticprocessextracts 2,597 frames. An agreemenin 2,215 cases
correspondso 88.14%recalland85.29%precision.

Dative Constructions Dudenverbentriesareinconsistentoncerninghefreedative construc-
tion (‘freier Dativ’). For example thefreedativeis existingin theditransitve usageor theverb
abloserito remove’ (Der Arztlosteinm dasPflasterab ‘The doctorremovedhim theplaster) but
not for the verb badken‘to bake’ (H/S: Die Mutter badt ihm einenKuchen‘The motherbaked
him acake’). Theinducedlexiconis ratherunreliableon framesincluding dative nounphrases.
Parsingmistakestendto extractaccusatie constructionssdative andthereforenrongly empha-
sisethedative usage.

PrepositionalPhrases In generalDudenproperlydistinguishebetweemrepositionaphrase
argumentgmentionedn subcatgorisation)andadjunctsjput in somecasespPudenoverempha-
sisescertainPP-agumentsin the verb frame definition, suchas Dat.mit  for the verbsauf-

schlieBento unlock’, garnieren‘to garnish’,nachkommerito keepup’, Dat.von for theverbs
abbrddkeln ‘to crumble’, ausleihento borron’, erbitten‘to askfor’, saubern‘'to cleanup’, or

Akk.auf for theverbsabklopfento checkthereliability’, austiberito practise’ festnayeln ‘to

tie down’, passerito fit’.

In the inducedlexicon, prepositionalphraseargumentsare overemphasised,e. PPsusedas
adjunctsarefrequentlyinsertedinto the lexicon, e.g. for the verbsarbeiten‘to work’, demon-
strieren ‘to demonstrate’sterben‘to die’. This mistake is mainly basedon highly frequent
prepositionaphraseadjuncts suchasDat.in, Dat.an, Akk.in . Ontheotherhand,the
inducedlexicon doesnot recogniseverb-specifiqrepositionaphraseargumentsn somecases,
suchasDat.mit  for the verbsgleichstellen‘to equate’,handeln‘to act’, spielen‘to play’,

or Dat.von for the verbsabbringen‘to dissuade’fegen ‘to sweep’,genesento corvalesce’,
schwarmento romanticise’.

Comparingthe framedefinitionscontainingPPsin bothlexica, the inducedlexicon tendsto de-
fine PP-adjunctsuchasDat.in, Dat. an asamumentsandngylect PP-aguments;Du-
dendistinguishesargumentsandadjunctanorecorrectly but tendsto overemphasisePssuchas
Dat.mit andDat.bei asamguments.Still, thereis agreemenbnthenp framewith 59.69%
recall and 49.88%precision,but the evaluationof nap with 45.95%recall, 25.89%precision
andof ndp with 9.52%recall and 15.87%precisionpinpointsmain deficienciesn the frame
agreement.

Reflexive Verbs Dudengenerouslycatgjorisesverbsasreflexives;they appeawheneerit is
possibleto usethe respectie verb with a reflexive pronoun. The procedures valid for verbs
suchaserwarmen'to heat’,lohnen‘to beworth’, schdmen'to feel ashamed’put not for verbs
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suchas durchbringen ‘to pull through’, kiihlen‘to cool’, zwingen ‘to force’. The automatic
frame definitions, on the other hand, tend to neglect the reflexive usageof verbsand rather
choosedirect objectsinto the frames,suchasfor the verbsablésen'to remove’, erschiel3en'to
shoot’, Uberschatzen'to overestimate’.Thelexicon tendenciesarereflectedby thenr, nar,
npr framefrequenciesratherlow recall valuesbetween28.74%and45.17%,andratherhigh
precisionvaluesbetweerb1.94%and69.34%underlinethe differences.

Adjectival Phrases The definition of adjectval phraseagumentsin the Dudenis somavhat
idiosyncratic,especiallyasdemarcatiorio non-subcatgorisedadwerbial phrasesFor example,
an adjectval phrasefor the verb scheinen‘to shine’ asin Die Sonnesdien hell ‘The sunis
bright’ is subcatgorised aswell asfor theverbberiihen‘to touch’asin SeinéWbrte habenuns
tief beriihrt‘His wordstouchedusdeeply’. Concerninghe inducedlexicon, the grammardoes
not containadjectval phrasearguments sothey could not be recognisedsuchasfor the verbs
anmuterito seem’,erscheinen‘'to seem’,verkauferito sell’.

Subcategorisationof Clauses Dudenshowns shortcomingson the subcatgorisationof non-
finite andfinite clausesthey rarely appeaiin thelexicon. Only 26 verbs(suchasanweisento
instruct’,bestworen‘to swear’,versprechen‘to promise’)subcatgorisenon-finiteclausespnly
five verbs(suchassehen'to see’,wundern‘to wonder’) subcatgorisefinite clauses.Missing
verbsfor the subcatgorisationof finite clausesare—amongothers—ausstlieen‘to rule out’,
sagen‘to say’, vermuterito assume’for the subcatgorisationof non-finiteclausesindern‘to
prevent’, verpflichten‘to commit’.

The automaticlexicon definesthe subcatgorisationof clausesamorereliably. For example,the
verbsbehaupterito state’, nérgeln ‘to grumble’ subcatgoriseverb secondfinite clausesthe
verbsaufpasserto payattention’,glauben'to think’, hoffen‘to hope’subcatgorisefinite dass

clausesthe verb bezweifeln'to doubt’ subcatgorisesa finite ob-clause,the verbsahnen‘to

guess’ klarmaden‘to make clear’, raffen‘to understandsubcatgoriseindirectwh-questions,
andtheverbsanleiten'to instruct’,bestuldigen‘to accuse’Jehren‘to teach’subcatgorisenon-
finite clausesMistakesoccurfor indirectwh-questionsvhich areconfusedvith relative clauses,
suchasfor theverbsausbadertto payfor’, futtern‘to eat'.

General Frame Description Dudendefinesverb usageon variouslevels of detail, especially
concerningprepositionalphrasegcf. Section2.2). For example,irgendwie  ‘somehav’ in
grammaticaldefinitionsmeansthe usageof a prepositionalphrasesuchasfor the verblagern
‘to store’ (Medikamentaniissenm Sdirank lagern ‘Drugs needto be storedin a cupboard’);
irgendwo  ‘somewhere’ meansthe usageof a locative prepositionalphrasesuchas for the
verblauern‘to lurk’ (Der Libero lauert am Strafraum‘The sweepeties in wait in the penalty
ared). In morerestrictedcasesthe explicit prepositionalphrases givenasin <iber etw.
(Akk.)>  for the verbverzweifelnto despair’'(Man kdnnteverzweifelniiber so viel Ignoranz
‘One coulddespairaboutthatignorance’).
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The grammaticaldefinitionson variouslevels of detail are consideredas a strengthof Duden
andgenerallyfavourablefor usersof a stylistic dictionary but producedifficultiesfor automatic
usage.For example,whenincluding PP-definitiongnto the evaluation(experimentll), 10% of
the Dudenframes(PP-framesvithout explicit PP-definitionsuchasnp) couldneverbeguessed
correctly sincetheautomatidexiconincludesthe PPsexplicitly.

Thereareframetypesin Dudenwhich do not exist in the automaticverb lexicon. This mainly
concerngsareframessuchasnag, naa, xad andframetypeswith morethanthreearguments
suchasnapr, ndpp . Thislexicondeficieny concernabout4% of thetotal numberof frames
in the Dudenlexicon.

Lexicon Coverage Comparedo theautomaticacquisitionof verbs,Dudenmissesrerbsin the
dictionary:frequentverbssuchaseinreisen'to enter’,finanzieen‘to finance’,veransdaulichen
‘to illustrate’, verbsadoptedfrom English suchasdancen,outen,tunen vulgar verbssuchas
anpobeln'to akuse’, ankotzen‘to malke 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
entriesjncludingthemissingexamplesabove. Partly, mistakenverbsareincludedin thelexicon:
verbswrongly createdby themorphologysuchas*angebieten*dortdrohen *einkommenverbs
which obey the old, but not the reformedGermanspellingrulessuchasautofahen‘to drive a
car’, danksa@en ‘to thank’, spazieengehen'to stroll’, andrareverbs,suchas’biirgermeistern,
*evancelisieren, *fiktionalisieren,’feuerwerken, ’kéasen

Table3.26summarisethelexiconinvestigation. blindly classifiedl84frameassignmentfom
fn and fp into correctandwrong. Theresultemphasise§) unreliabilitiesfor n andnd in both
lexica, (ii) insecuritiesfor reflexive and expletive usagein both lexica, (iii) strengthof clause
subcatgorisationin the inducedlexicon (the few assignment&én Dudenwereall correct),(iv)
strengthof PP-assignmenin the Duden and (v) variability of PP-assignmenh the induced
lexicon.

Summary Thelexiconinvestigatiorshovedthat

e in bothlexica, the degreeof reliability of verb subcatgorisationinformationdependn
the differentframe types. If | tried different probability thresholdsfor differentframe
types,theaccurag of the subcatgorisationinformationshouldimprove oncemore.

e we needto distinguishbetweenthe differentgoalsof the subcatgorisationlexica: the
inducedexiconexplicitly refersto verbagumentsvhich are(obligatorily) subcatgorised
by theverbsin thelexicon,whereaDudenis notintendedo represena subcatgorisation
lexicon but ratherto describethe stylistic usageof the verbsand thereforeto refer to
possiblysubcatgorisedverbargumentsjn the latter case thereis no distinctionbetween
obligatoryandpossibleverbcomplementation.
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FrameType Duden fn Learned:fp

correct| wrong || correct| wrong

n 4 6 3 7

nd 2 8 0 10

nr, nar, ndr 5 5 3 7

X, Xa, Xxd, Xxr 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 subcatgorisationframes

e amanuallexicon suffersfrom the humanpotentialof permanentlyestablishinghewv words
in the vocalulary; it is difficult to be up-to-date andthe learnediexical entriestherefore
hold a potentialfor addingto andimproving manualverbdefinitions.

3.5.4 RelatedWork

Automaticinductionof subcatgorisationlexica hasmainly beenperformedfor English. Brent
(1993) usesunlabelledcorpusdataand definesmorpho-syntacticuesfollowed by a statistical
filtering, to obtaina verb lexicon with six differentframetypes,without prepositionalphrase
refinement.Brent evaluatesthe learnedsubcatgorisationframesagainsthandjudgementsand
achiezesanf-scoreof 73.85%.Manning(1993)alsoworks on unlabelledcorpusdataanddoes
not restrictthe frame definitions. He appliesa stochastigart-of-speechiagger a finite state
parserandastatisticafiltering procesgfollowing Brent). Evaluatingd0randomlyselectedrerbs
(outof 3,104)againstTheOxford Advanced.earners Dictionary (Hornby,1985)resultsin anf-
scoreof 58.20%.BriscoeandCarroll (1997)pre-definel60frametypes(including prepositional
phrasedefinitions). They apply atagger lemmatiserandparserto unlabelledcorpusdata;from
the parsedcorpusthey extract subcatgorisationpatterns,classify and evaluatethem, in order
to build thelexicon. Thelexical definitionsareevaluatedagainsthe Alvey NL Toolsdictionary
(Bogurae etal., 1987)andthe COMLEX Syntaxdictionary(Grishmaretal., 1994)andachiese
anf-scoreof 46.09%.Thework in CarrollandRooth(1998)is closesto ours,sincethey utilise
the samestatisticalgrammarframenork for the induction of subcatgorisationframes,but not
including prepositionaphrasedefinitions. Their evaluationfor 200randomlychosenverbswith
a frequeny greaterthan500 againstThe Oxford Advanced.earner’s Dictionary obtainsan f-
scoreof 76.95%.
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For German Eckle (1999)performsa semi-automati@cquisitionof subcatgorisationinforma-
tion for 6,305verbs.Sheworks on annotatedorpusdataanddefinedinguistic heuristicsin the
form of regular expressionqueriesover the usageof 244 frametypesincluding PP definitions.
The extractedsubcatgorisationpatternsarejudgedmanually Eckle performsanevaluationon
15 hand-chosenerbs;shedoesnot cite explicit recallandprecisionvalues,exceptfor a subset
of subcatgorisationframes.Wauschkuhr{1999)constructsa valeng dictionaryfor 1,044verbs
with corpusfrequeng largerthan40. He extractsa maximumof 2,000examplesentence$or
eachverbfrom annotatedorpusdata,andconstructsa context-freegrammarfor partialparsing.
The syntacticanalysegrovide valeng patternswhich aregroupedin orderto extractthe most
frequentpatterncombinations.The commonpartof the combinationgdefinea distribution over
42 subcatgorisationframetypesfor eachverh The evaluationof the lexicon is performedby
handjudgementon seven verbschosenfrom the corpus. Wauschkuhrachiezes an f-score of
61.86%.

Comparingour subcatgorisationinductionwith existing approache$or English,Brent(1993),
Manning (1993) and Carroll and Rooth (1998) are more flexible than ours, sincethey do not

requirea pre-definitionof frametypes.But noneof themincludesthe definitionof prepositional
phraseswhich makes our approachthe more fine-grainedversion. Brent (1993) outperforms
our approachby anf-scoreof 73.85%,but the numberof six framesis incomparableManning
(1993)andBriscoeand Carroll (1997) both have f-scoresbelow ours,eventhoughthe evalua-
tions are performedon morerestricteddata. Carroll andRooth (1998) reachthe bestf-scoreof

76.95%comparedo 72.05%in our approachbput their evaluationis facilitatedby restrictingthe

frequeny of theevaluatedverbsto morethan500.

Concerningsubcatgorisationlexica for German,l have constructedhe mostindependenap-
proachl know of, sincel do needeitherextensive annotatiorof corporanor restrictthefrequen-
ciesof verbsin thelexicon. In addition,theapproachs fully automaticaftergrammardefinition
anddoesnot involve heuristicsor manualcorrections.Finally, the evaluationis not performed
by handjudgementput ratherextensiely on independenmanualdictionaryentries.
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3.6 Summary

This chapterthasdescribedhe implementationtraining andlexical exploitation of the German
statisticalgrammamodelwhich senesassourcefor the Germarnverbdescriptionat the syntax-
semantignterface.l haveintroducedhetheoreticabackgrounaf thestatisticagrammamodel
andillustratedthe manualimplementatiorof the underlyingGermangrammear A training strat-
egy hasbeendevelopedwhichlearnshelargeparametespaceof thelexicalisedgrammamaodel.
On the basisof variousexamplesand relatedwork, | illustratedthe potentialof the grammar
modelfor an empiricallexical acquisition,not only for the purposeof verb clustering,but also
for theoreticallinguistic investigationsand NLP applicationssuchaslexicographyand parsing
improvement.

It is desirablebut difficult to evaluateall of the acquiredlexical information at the syntax-
semantidnterface.For asyntacticevaluation manuakesourcesuchastheDudendictionaryare
available,but few resourcesffer amanualdefinitionof semantianformation.Sol concentrated
onanevaluationof thesubcatgorisationframesascorepartof thegrammamodel. Thesubcat-
egorisationlexicon asbasedon the statisticalframevork hasbeenevaluatedagainstdictionary
definitionsandprovenreliable: the lexical entrieshold a potentialfor addingto andimproving
manualverb definitions. The evaluationresultsjustify the utilisation of the subcatgorisation
framesasa valuablecomponentor supportingNLP-tasks.



Chapter 4

Clustering Algorithms and Evaluations

Thereis a hugenumberof clusteringalgorithmsandalsonumerougpossibilitiesfor evaluating
a clusteringagainsta gold standard. The choice of a suitableclusteringalgorithm and of a
suitablemeasurdor the evaluationdepend®ntheclusteringobjectsandtheclusteringtask. The
clusteringobjectswithin this thesisareverbs,andthe clusteringtaskis a semantialassification
of theverbs.Furtherclusterparameterareto beexploredwithin theclusteranalysisof theverbs.

This chapterprovidesan overview of clusteringalgorithmsand evaluationmethodswhich are
relevantfor the naturallanguageclusteringtaskof clusteringverbsinto semanticclasses.Sec-
tion 4.1 introducesclusteringtheoryandrelatesthe theoreticalassumptionso the inductionof
verbclassesSectiond.2 describes rangeof possibleevaluationmethodsanddeterminesele-
vantmeasure$or averb classification.The theoreticalassumption this chapterarethe basis
for the clusteringexperimentdn thefollowing Chapters.

4.1 Clustering Theory

The sectionstartswith anintroductioninto clusteringtheoryin Section4.1.1. Section4.1.2re-

latesthetheoreticadefinitionsof dataobjects clusteringpurposeandobjectfeaturedo verbsas
the clusteringtargetwithin this thesis,andSectiord.1.3concentratesn the notion of similarity

within the clusteringof verbs.Finally, Section4.1.4definesthe clusteringalgorithmsasusedin

the clusteringexperimentsandrefersto relatedclusteringapproaches-or moredetailson clus-
teringtheoryandotherclusteringapplicationghanthe verb classificationthe interestedeader
is referredto therelevantclusteringliterature,suchasAnderbeg (1973);DudaandHart (1973);
SteinhausemandLanger(1977);Jainand Dubes(1988); Kaufmanand Rousseeuw1990); Jain
etal. (1999);Dudaetal. (2000).

179
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4.1.1 Intr oduction

Clusteringis a standardporoceduran multivariatedataanalysis.It is designedo exploreanin-
herentnaturalstructureof the dataobjects,whereobjectsin the sameclusterareassimilar as
possibleand objectsin differentclustersareasdissimilaraspossible. The equivalenceclasses
inducedby the clustersprovide a meansfor generalisingover the dataobjectsand their fea-
tures. Clusteringmethodsareappliedin mary domains,suchasmedicalresearchpsychology
economicsandpatternrecognition.

Humanbeingsoftenperformthetaskof clusteringunconsciouslyfor examplewhenlooking ata
two-dimensionamaponeautomaticallyrecogniseslifferentareasaccordingo how closeto each
othertheplacesarelocated whethemlacesareseparatedby rivers,lakesor a seaetc. However,

if thedescriptionof objectsby their featuregeachesigherdimensionsintuitive judgementsre
lesseasyto obtainandjustify.

The term clusteringis often confusedwith a classificationor a discriminantanalysis But the
threekinds of dataanalysegefer to differentideasand are distinguishedasfollows: Cluster

ing is (a) differentfrom a classificationpecause&lassificatiomassignbjectsto alreadydefined
classeswhereador clusteringno a priori knowledgeaboutthe objectclassesandtheir mem-
bersis provided. And a clusteranalysisis (b) differentfrom a discriminantanalysis sincedis-
criminantanalysisaimsto improve analreadyprovided classificatiornby strengtheninghe class
demarcationsyhereaghe clusteranalysisneedgo establisithe classstructurefirst.

Clusteringis an exploratorydataanalysis.Therefore the explorer might have no or little infor-
mationaboutthe parameter®f the resultingclusteranalysis. In typical usesof clusteringthe
goalis to determineall of thefollowing:

Thenumberof clusters,

Theabsoluteandrelative positionsof theclusters,
Thesizeof theclusters,

Theshapeof theclusters,

Thedensityof the clusters.

Theclusterpropertiesareexploredin the processof the clusteranalysiswhich canbe split into
thefollowing steps.

Definition of objects:Which arethe objectsfor the clusteranalysis?

Definition of clusteringpurposeWhatis theinterestin clusteringthe objects?
Definition of featuresWhich arethefeatureghatdescribethe objects?

Definition of similarity measureHow canthe objectsbe compared?

Definition of clusteringalgorithm: Which algorithmis suitablefor clusteringthe data?

o g ks wh P

Definition of clusterquality: How goodis theclusteringresult?Whatis theinterpretation?
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Dependingon the researchask, someof the stepsmight be naturally given by the task, others
arenotknown in adwvance.Typically, the understandingf the analysisdevelopsiteratively 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, andthe clusteringpurposeis to investigate
the automaticacquisitionof a linguistically appropriatesemantic classification of the verbs.
The degreeof appropriatenesis definedwith respecto theideasof a verb classificatiorat the
syntax-semanticiterfacein Chapter2.

Oncethe clusteringtarget hasbeenselectedthe objectsneedan attribute descriptionas basis
for comparison. The propertiesare graspedby the datafeatures,which describethe objects
in asmary dimensionsas necessaryor the objectclustering. The choiceof featuresis of ex-
tremeimportancesincedifferentfeaturesnightleadto differentclusteringresults.Kaufmanand
Rousseeuw1990,pagel4) emphasis¢he importanceby statingthat‘a variablenot containing
ary relevantinformationis worsethanuselessbecauset will make the clusteringlessapparent
by hiding the usefulinformationprovided by the othervariables’.

Possiblefeaturesto describeGermanverbsmightincludeary kind of informationwhich helps
classifythe verbsin a semanticallyappropriatevay. Thesefeaturesncludethe alternationbe-
haviour of the verbs,their morphologicalpropertiestheir auxiliary selectionadwerbial combi-
nations,etc. Within this thesis,| concentraten definingthe verb featureswith respecto the
alternationbehaiour, becausé considerthe alternation behaviour a key componenfor verb
classesasdefinedin Chapter2. Sol rely on the meaning-behaour relationshipfor verbsand
useempiricalverbpropertiesat the syntax-semanticinterface to describethe Germarnverbs.

The verbsaredescribedon threelevels at the syntax-semantimterface,eachof themrefining
the previouslevel by additionalinformation. Thefirst level encodes purely syntacticdefinition
of verb subcatgorisation the secondevel encodes syntactico-semantidefinition of subcate-
gorisationwith prepositionapreferencesandthethird level encodes syntactico-semantidef-
inition of subcatgorisationwith prepositionabndselectionapreferencesSotherefinemenof
verb featuresstartswith a purely syntacticdefinition and step-wiseaddssemantianformation.
The mostelaboratediescriptioncomescloseto a definition of the verb alternationbehaiour. |
have decidednthisthreestepproceedingf verbdescriptionsbecaus¢heresultingclustersand
even morethe changesn clusteringresultswhich comewith a changeof featuresshouldpro-
vide insightinto the meaning-behaour relationshipat the syntax-semantisterface. The exact
choiceof thefeatureds presente@nddiscussedn detailin the experimentsetupin Chapters.

Therepresentationf the verbsis realisedby vectorswhich describethe verbsby distributions
over their features.As explainedin Chapterl, the distributional representatiof featuresfor
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naturallanguageobjectsis widely usedand hasbeenjustified by Harris (1968). The feature
valuesfor thedistributionsareprovidedby the Germangrammayasdescribedn Chapter3. The
distributionsreferto (i) real valuesf representingrequencief the featureswith 0 < f, (ii)

realvaluesp representingprobabilitiesof the featureswith 0 < p < 1, and(iii) binary values
b with b € {0,1}. Generallyspeakinga standardisatiomf measuremeninits which corverts
the original measurementsuchasfrequenciesjo unitlessvariables(suchasprobabilities)on
the onehandmay be helpful by avoiding the preferenceof a specificunit, but on the otherhand
might damperthe clusteringstructureby eliminatingthe absolutevalueof thefeature.

4.1.3 Data Similarity Measures

With the dataobjectsandtheir featuresspecifieda meangor comparingthe objectsis needed.
TheGermarverbsaredescribedy featuresatthesyntax-semantimterface andthefeaturesare
representedly a distributionalfeaturevector A rangeof measuresalculatesitherthedistance
d or the similarity sim betweenwo objectsz andy. The notionsof ‘distance’and‘similarity’
arerelated sincethe smallerthe distancebetweertwo objects the moresimilar they areto each
other All measureseferto thefeaturevaluesin someway, but they considedifferentproperties
of thefeaturevector Thereis no optimalsimilarity measuresincetheusagedepend®nthetask.
Following, | presenarangeof measuresvhicharecommonlyusedfor calculatingthe similarity
of distributionalobjects.l will useall of the measure the clusteringexperiments.

Mink owski Metric  The Minkowskimetric or L, norm calculatesghe distanced betweernthe
two objectsz andy by comparingthe valuesof their n features,cf. Equation(4.1). The
Minkowski metriccanbe appliedto frequeng, probabilityandbinaryvalues.

(4.1)

Two importantspecialcasesf the Minkowski metricareq = 1 andq = 2, cf. Equationg4.2)
and(4.3).

e Manhattandistanceor City block distanceor L, nornt

d(z,y) =L = Z \T; — Yi (4.2)

(4.3)
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Kullback-Leibler Divergence The Kullback-Leibler divergence(KL) or relative entropy is
definedin Equation(4.4). KL is ameasurdrom informationtheorywhich determineghe inef-
ficiengy of assuminga modeldistribution giventhetrue distribution (CoverandThomas, 1991).
It is generallyusedfor x andy representingprobability massfunctions,but | will alsoapplythe
measureo probability distributionswith . «; > 1 and)_, y; > 1.

d(z,y) = D(z||ly) = Z x; * log — (4.4)

The Kullback-Leiblerdivergenceis not definedin casey; = 0, sothe probability distributions
needto be smoothed.Two variantsof KL, informationradiusin Equation(4.5) andskew diver-
gencein Equation(4.6), performa default smoothing.Both variantscantoleratezerovaluesin
thedistribution, becausehey work with a weightedaverageof the two distributionscompared.
Lee(2001)hasrecentlyshonvn thatthe skew divergences aneffective measurdor distributional
similarity in NLP. Relatedto Lee,| settheweightw for the skew divergenceto 0.9.

) + D(yll

T+ x+y

d(z,y) = IRad(z,y) = D(z|| ) (4.5)

d(z,y) = Skew(z,y) = D(z||lw*xy + (1 —w)*x) (4.6)

7 coefficient Kendall's r coeficient(Kendall,1993)comparesll featurepairsof the two ob-
jectsz andy in orderto calculatetheir distance. If (z;, ;) and(z;,y,) aretwo pairsof the
features; andj for the objectsz andy, the pairsareconcordanif z; > z; andy, > y; orif

z; < zj andy; < y;, andthepairsarediscordantf z; > z; andy; < y; orif z; < z; andy; > y;.

If thedistributionsof thetwo objectsaresimilar, alarge numberof concordanceg, is expected,
otherwisea large numberof discordanced, is expected. 7 is definedin Equation(4.7), with

p. the probability of concordanceandp, the probability of discordancest rangesfrom -1 to
1. The 7 coeficient canbe appliedto frequeng and probability values. Hatzivassiloglouand
McKeown (1993)user to measurehe similarity betweeradjectves.

sim(s,9) = 7(0,0) = 7 = A = b = pa @7

Cosine cos(z,y) measurethesimilarity of thetwo objectsr andy by calculatingthe cosineof
theanglebetweertheir featurevectors.The degreesof similarity rangefrom —1 (highestdegree
of dissimilarity with vectorangle= 180°) over0 (angle= 90°) to 1 (highestdegreeof similarity
with vectorangle= 0°). For positive featurevalues the cosinelies betweerD and1. Thecosine
measureanbe appliedto frequeng, probabilityandbinaryvalues.

\/Zzlz*\/Zzlyz ()

sim(z,y) = cos(z,y) =
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Binary Distance Measures In addition,thereare specificmeasuregor binary distributions.
Thefollowing list is takenfrom ManningandSchiitzg 1999). Themeasuresredefinedon basis
of thefeaturesetsX andY for the objectsz andy, respectiely. Referringto the notion of set
intersectiorandsetunion,theagreemenanddisagreemenf thefeaturevaluesis measured.

e Thematding coeficientcountsthe dimensionsonwhich bothvectorsarenon-zero.

sim(z,y) = match(z,y) = | X NY| = Z |z, = y; = 1 (4.9)
i=1

e TheDice coeficientnormaliseghe matchingcoeficientfor lengthby dividing by thetotal
numberof non-zercentries.

| X[+ Y] Zi:l lz; = 1] + Zi:l i = 1

sim(z,y) = dice(z,y) =
e TheJaccad coeficientor Tanimotocoeficient penalises smallnumberof sharedentries
(asaproportionof all non-zercentries)morethanthe Dice coeficientdoes.

_XnY|_ oy jm=y=1
XUY| - S @m=DV (5 =1)

sim(z,y) = jaccard(z,y) (4.12)

e Theoverlapcoeficient(ol) hasavalueof 1 if everyfeaturewith a non-zerovaluefor the
first objectis alsonon-zerdfor the secondbjector viceversaj.e. X CYorY C X.

Xny| _ Dic |7 =y =1

. =——=+ . (4.12)
min(| X1, [Y1) mm(Zi:l |z = 1], Zi:l lyi = 1])

sim(z,y) = ol(z,y) =

4.1.4 Clustering Algorithms

Clusteringis a taskfor which mary algorithmshave beenproposedNo clusteringtechniqueis
universallyapplicable,anddifferenttechniquesarein favour for differentclusteringpurposes.
Soanunderstandingf both the clusteringproblemandthe clusteringtechniques requiredto
applyasuitablemethodto a givenproblem.In thefollowing, | describegeneralparametersf a
clusteringtechniguewhich arerelevantto thetaskof inducinga verbclassification.

e Parametriadesign

Assumptionsnay (but neednot) be madeabouttheform of the distribution usedto model
the databy the clusteranalysis. The parametricdesignshouldbe chosenwith respecto
the natureof the data. It is often convenientto assumefor example,thatthe datacanbe
modelledby a multivariateGaussian.
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e Position,size,shapeanddensityof the clusters

The experimentemight have an ideaaboutthe desiredclusteringresultswith respecto
the position, size,shapeanddensityof the clusters.Differentclusteringalgorithmshave
differentimpactontheseparametersasthedescriptiorof thealgorithmswill shav. There-
fore, varyingthe clusteringalgorithminfluenceghe designparameters.

e Numberof clusters

The numberof clusterscanbefixedif the desirednumberis known beforehande.g. be-
causeof areferenceo agoldstandard)or canbevariedto find theoptimalclusteranalysis.
As Dudaetal. (2000)state,In theory the clusteringproblemcanbe solvedby exhaustve
enumerationsincethe samplesetis finite, sothereareonly a finite numberof possible
partitions;in practice,suchanapproachs unthinkablefor all but the simplestproblems,
sincethereareatthe orderof ’Z—T waysof partitioninga setof n elementsnto £ subsets’.

e Ambiguity:

Verbscanhave multiple sensesrequiringthembeingassignedo multiple classes.This

is only possibleby using a soft clusteringalgorithm, which definesclustermembership
probabilitiesfor the clusteringobjects. A hard clusteringalgorithm performsa yes/no
decisionon objectmembershipand cannotmodel verb ambiguity but it is easierto use

andinterpret.

The choiceof a clusteringalgorithmdetermineghe settingof the parametersin the following
paragraphd, describea rangeof clusteringalgorithmsandtheir parametersThe algorithmsare
divided into (A) hierarchicalclusteringalgorithmsand (B) partitioning clusteringalgorithms.
For eachtype,| concentrat®nthealgorithmsusedin thisthesisandreferto furtherpossibilities.

A) Hierar chical Clustering

Hierarchicalclusteringmethodsimposea hierarchicalstructureon the dataobjectsand their
step-wiseclusters,i.e. oneextremeof the clusteringstructureis only oneclustercontainingall

objects the otherextremeis a numberof clusterswhich equalsthe numberof objects.To obtain
acertainnumberk of clustersthe hierarchyis cut at therelevantdepth. Hierarchicalclustering
is arigid proceduresinceit is not possibleto re-oiganiseclustersestablishedn a previousstep.
Theoriginal concepbf ahierarchyof clusterscreatesardclustersput ase.g.Lee(1997)showvs
thatthe conceptmay betransferredo soft clusters.

Dependingon whetherthe clusteringis performedtop-down, i.e. from a single clusterto the
maximumnumberof clusters,or bottom-up,i.e. from the maximumnumberof clustersto a
singlecluster we distinguishdivisive andagglomeratie clustering.Divisive clusteringis com-
putationallymore problematicthan agglomeratie clustering,becauseat needsto considerall
possibledivisionsinto subsetsTherefore only agglomeratie clusteringmethodsareappliedin
thisthesis.Thealgorithmis describedn Figure4.1.
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1 Given:asetof objectsO = {oy,...,0,} C R™;
afunctionfor distancemeasurel : R™ x R™ — R

2 for all objectso; € O do

3 establisiclusterC; = {o;}

4 letC ={C,..C,}

5 while |C|# 1do

6 for all pairsof clusters(C;, Cj;) € C x C do

7 calculated(C;, C;)

8 let best(CZ-, C]) = V<Ck¢i, Cl#k,j) eCxC: [d(Cz, C]) < d(Ck, Cl)]

9 for best(C;, C;) do

10 let C,'j =C;U Cj

11 let C™ev = C \ {CZ, CJ}
12 let C = C™* U Cz'j

13 end

Figure4.1: Algorithm for agglomeratre hierarchicaklustering

The algorithmincludesa notion of measuringand comparingdistancesdetweenclusters(step
7). Sofar, | have introducedmeasuregor objectdistanceand similarity in Section4.1.3, but

| have not introducedmeasuregor clusterdistance. The conceptof clusterdistanceis based
on the conceptof objectdistance put refersto differentideasof clusteramalgamationBelow,

five well-known measuresor clusteramalgamatiorareintroduced.All of themareusedin the
clusteringexperiments.

Nearest Neighbour Cluster Distance The distanced betweentwo clustersC; andC; is de-
fined as the minimum distancebetweenthe clusterobjects,cf. Equation(4.13). The cluster
distancemeasuras alsoreferredto assingle-linkage. Typically, it causes chainingeffect con-
cerningtheshapeof theclustersj.e. wheneertwo clusterscomeclosetoo eachother they stick
togethereventhoughsomemembersnight be far from eachother

d(Cy, Cj) = dmin(Cs, Cj) = mingec, yec,; d(z, y) (4.13)

Furthest Neighbour Cluster Distance Thedistanced betweertwo clustersC; andC; is de-
fined asthe maximumdistancebetweenthe clusterobjects,cf. Equation(4.14). The cluster
distancameasuras alsoreferredto ascomplete-linkge. Typically, it producesompactclusters
with smalldiameterssinceevery objectwithin a clusteris supposedo be closeto every other
objectwithin the cluster andoutlying objectsarenotincorporated.

d(Cm C]) = dmaa: (Cu Cj) = ma'szC'i,yECj d($7 y) (414)
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DistancebetweenCluster Centroids Thedistancel betweerntwo clustersC; andC); is defined
asthedistancebetweerthe clustercentroidscen; andcen;, cf. Equation(4.15). The centroidof

a clusteris determinedasthe averageof objectsin the cluster i.e. eachfeatureof the centroid
vectoris calculatedasthe averagefeaturevalue of the vectorsof all objectsin the cluster The
clusterdistancemeasures a naturalcompromisebetweerthe nearesandthe furthestneighbour
clusterdistanceapproachedifferentto the above approachest doesnotimposea structureon

the clusteringeffect.

d(C,, CJ) = dmean(C’i, C]) = d(ceni, cenj) (415)

AverageDistancebetweenClusters Thedistanced betweerntwo clustersc; andc; is defined
asthe averagedistancebetweerthe clusterobjects,cf. Equation(4.16). Like d,,cqn, the cluster
distancaneasures a naturalcompromiseébetweerthe nearesaindthe furthestneighbourcluster
distanceapproachedt doesnotimposea structureon the clusteringeffect either

d(ClaC]) = davy(clac ) |C | % |C ‘ Z Z d z y (416)

zeC; yeCj

Ward’sMethod Thedistancel betweerntwo clustersC; andC; is definedasthelossof infor-
mation(or: theincreasen error)in memgingtwo cluster§Ward, 1963),cf. Equation(4.17). The
errorof aclusterC' is measureésthesumof distancedetweerthe objectsin theclusterandthe
clustercentroidcen. Whenmemging two clustersthe errorof the meigedclusteris largerthan
the sumor errorsof the two individual clusters,andthereforerepresents lossof information.
But the memging is performedon thoseclusterswhich aremosthomogeneoudp unify clusters
suchthatthe variationinsidethe meigedclustersincreasesslittle aspossible.Ward’'s method
tendsto createcompactlustersof smallsize.lt is aleastsquaresnethod,soimplicitly assumes
a Gaussiarmodel.

d(Ci, Cj) = dyara(Ci, C)) Z d(z,cen;j) — [Z d(z,cen;) + z d(z, cen;)]

z€(C;UCY) z€C; zTEcen;

(4.17)

B) Partitioning Clustering

Partitioning clusteringmethodgpartitionthe dataobjectsetinto clusterswhereevery pair of ob-
jectclusterds eitherdistinct(hardclustering)or hassomemembersn common(softclustering).
Partitioning clusteringbeginswith a startingclusterpartitionwhich is iteratively improveduntil

a locally optimal partitionis reached.The startingclusterscanbe eitherrandomor the cluster
outputfrom someclusteringpre-processe.g. hierarchicalclustering).In theresultingclusters,
the objectsin thegroupstogetheraddup to thefull objectset.
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k-Means Clustering The k-Meansclusteringalgorithmis an unsupervisedard clustering
methodwhich assignghen dataobjectsoy, ..., 0, to a pre-definechumberof exactly & clusters
C4, ..., Cg. Initial verbclustersareiteratively re-oiganisedby assigningeachverbto its closest
cluster(centroid)and re-calculatingclustercentroidsuntil no further changegake place. The
optimisingcriterionin the clusteringprocesss the sum-of-squared-errdt betweerthe objects
in the clustersandtheir respectie clustercentroidscen, ..., ceny, cf. EQuation(4.18).

k
E=Y"> d(o,cen;)’ (4.18)

1=1 o€C;

The k-Meansalgorithmis sensitve to the selectionof the initial partition, so the initialisation
shouldbe varied. k-Meansimposesa Gaussiarparametricdesignon the clusteringresultand
generallyworks well on datasetswith isotropicclustershape sinceit tendsto createcompact
clusters.Thetime compleity of k-Meansis O(n) with n the numberof objects. Several vari-

antsof the k-Meansalgorithmexist. Within this thesis clusteringis performedby the k-Means
algorithmasproposedy Forgy (1965).Figure4.2 definesthealgorithm.

1 Given:asetof objectsO = {oy,...,0,} C R™;
afunctionfor distancemeasurel : R x R™ — R;
a(random/pre-processediusteringpartitionC = {C1, ..., Cy }
2 do
3 for all clustersC; € C do
4 calculateclustercentroidcen; C R™
5 for all objectso € O do
6 for all clustersC; € C do
7 calculated(o, C;) = d(o, cen;)
8 let best(o, C,) = VC; € C : [d(o, cenc,) < d(o, ceng; )]
9 undefine C™e*
10 for all objectso € O do
11 for best(o, C,) do
12 leto € Cev
13 if C # C™" then change = true
14 elsechange = false
15 until change = false

Figure4.2: Algorithm for k-Meansclustering

Other Clustering Methods k-Meansis ahardclusteringalgorithm.But someclusteringprob-
lemsrequiretheclusteringobjectsbeingassignedo multiple classesFor example to modelverb
ambiguityonewould needa soft clusteringalgorithm. Examplesfor soft clusteringalgorithms
which arebasednthe samedatamodelask-Meansaresuchasfuzzy clustering(Zadeh,1965),



4.1. CLUSTERINGTHEORY 189

cf. alsoHOppneretal. (1997)andDudaet al. (2000),andthe Expectation-Maximisatio(EM)
Algorithm (Baum, 1972)which canalsobe implementedasa soft versionof k-Meanswith an
underlyingGaussiamnmodel.

The abore methodsrepresent standardchoicefor clusteringin patternrecognition,cf. Duda
etal. (2000).Clusteringtechniquesvith differentbackgroundiree.g.the NearestNeighbourAl-
gorithm (JarvisandPatrick, 1973),Graph-BasedClustering(Zahn,1971),andArtificial Neural
NetworkgHertzetal., 1991).Recentlyelaboratedechnique$rom especiallyimageprocessing
have beentransferedo linguistic clustering,suchas Spectal Clustering(Brew and Schulteim
Walde,2002).

C) Decisionon Clustering Algorithm

Within thescopeof thisthesis,| applythehardclusteringtechniquek-Meansto the Germarnverb
data.l decidedo usethek-Meansalgorithmfor the clustering becausd is a standaralustering
techniquewith well-known propertiesIn addition,seethe following alguments.

e Theparametriaddesignof Gaussiarstructuregealiseshe ideathat objectsshouldbelong
to aclusterif they arevery similarto the centroidasthe averagedescriptionof the cluster
andthatanincreasinglistancerefersto a decreasén clustermembershipln addition,the
isotropicshapeof clustersreflectstheintuition of acompactverbclassification.

e A variationof the clusteringinitialisation performsa variationof the clusteringparame-
terssuchasposition, size,shapeand densityof the clusters. Eventhoughl assumehat
an appropriateparametricdesignfor the verb classificationis given by isotropic cluster
formation, a variation of initial clustersinvestigateghe relationshipbetweenclustering
dataandclusterformation. | will thereforeapply randominitialisationsand hierarchical
clustersasinputto k-Means.

e SelimandIsmail (1984)prove for distancemetrices(a subsetof the similarity measures
in Section4.1.3)thatk-Meansfinds locally optimal solutionsby minimising the sum-of-
squared-errobetweerthe objectsin the clustersandtheir respectre clustercentroids.

e Startingclusteringexperimentswith a hardclusteringalgorithmis aneasiertaskthanap-
plying asoftclusteringalgorithm,especiallywith respecto alinguisticinvestigatiorof the
experimentsettingsandresults.Ambiguitiesarea difficult problemin linguistics,andare
subjectto futurework. | will investigateheimpactof the hardclusteringon polysemous
verbs,but nottry to modelthe polysemywithin this work.

e Asto themoregeneralquestionwhetherto usea supervisealassificationor anunsuper
vised clusteringmethod,this work concentrate®n minimising the manualintervention
in the automaticclassacquisition. A classificationrwould requirecostly manuallabelling
(especiallywith respecto a large-scaleclassificationandnot agreewith the exploratory
goalof finding asmary independenlinguistic insightsaspossibleat the syntax-semantic
interfaceof verbclassifications.
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4.2 Clustering Evaluation

A clusteringevaluationdemandsan independentaind reliable measureor the assessmerdnd
comparisorof clusteringexperimentsandresults. In theory the clusteringresearchehasac-
guiredanintuition for the clusteringevaluation,but in practisethe massof dataon theonehand
andthe subtledetailsof datarepresentatiomnd clusteringalgorithmson the otherhandmake
anintuitive judgementmpossible. An intuitive, introspectve evaluationcanthereforeonly be
plausiblefor smallsetsof objects but large-scaleexperimentgequirean objective method.

Thereis no absoluteschemewith which to measurelusteringsput a variety of evaluationmea-
suredrom diverseareasuchastheoreticabtatisticsmachinevisionandweb-pagelusteringare
applicable.In thissection,| provide thedefinitionof variousclusteringevaluationmeasuresand
evaluatethemwith respecto their linguistic application.Section4.2.1describegshe demands
expectto fulfill with anevaluationmeasur@nverbclusteringsin Sectiord.2.2l presenaarange
of possibleevaluationmethodsandSection4.2.3compareshe measuregagainsieachotherand
accordingto the evaluationdemands.

4.2.1 Demandson Clustering Evaluation

An objective methodfor evaluatingclusteringsshouldbe independenbf the evaluatorandreli-

able concerningts judgementaboutthe quality of the clusterings.How canwe transferthese
abstractlescriptiondo moreconcretadlemandsFollowing, | definedemand®nthetaskof clus-
teringverbsinto semantiaclasseswith anincreasingproportionof linguistic taskspecificity I.e.

| first definegenerademand®n anevaluation thengenerademand®n a clusteringevaluation,
andfinally demand®n the verb-specificlusteringevaluation.

Thedemand®n the clusteringevaluationareeasierdescribedvith referenceo theformal nota-
tion of clusteringresultandgold standarcclassificationsothe notationis providedin advance:

Definition 4.1 Givenan objectsetO = {o, ..., 0, } With n objects theclusteringresultandthe
manualclassificationas the gold standad representtwo partitions of O with C' = {C4, ..., Cy}
andM = {M;, M,, ..., M,}, respectivelyC; € C denoteghe setof objectsin theith clusterof
partition C, and M; € M denoteghesetof objectsin the jth clusterof partition M.

General Evaluation Demands Firstly, | definea demandn evaluationin general:The evalu-
ationof anexperimentshouldbe proceededgainsta gold standardasindependenandreliable
aspossible.My gold standards the manualclassificationof verbs,asdescribedn Chapter2.
Theclassificatiorhasbeencreatedoy the author To compensatéor the sub-optimalketupby a
singlepersontheclassificationvasdevelopedin closerelationto the existing classificationgor
Germanby Schumachef1986)andEnglishby Levin (1993).In addition,the completeclassifi-
cationwasfinishedbeforeary experimentson theverbswereperformed.
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General Clustering Demands The secondangeof demandsefersto generalpropertieof a
clusteranalysisjndependenof the clusteringarea.

e Sincethe purposeof the evaluationis to asses@and comparedifferentclusteringexper
imentsand results,the measureshouldbe applicableto all similarity measuresisedin
clustering but possiblyindependenotf therespectre similarity measure.

e Theevaluationresultshoulddefinea (numerical)measurendicatingthe valueof theclus-
tering. The resultingvalue shouldeitherbe easyto interpretor otherwisebe illustrated
with respecto its rangeandeffects,in orderto facilitatethe evaluationinterpretation.

e The evaluationmethodshouldbe definedwithout a biastowardsa specificnumberand
sizeof clusters.

e Theevaluationmeasureshoulddistinguishthe quality of (i) thewhole clusteringpartition
C, and(ii) thespecificclustersC; € C.

Linguistic Clustering Demands The factthatthis thesisis concernedwith the clusteringof
linguistic datasharpenghe requirementon an appropriateclusteringevaluation,becausdhe
demand®n verbclassesarespecificto thelinguistic backgroundandlinguisticintuition andnot
necessarilydesiredfor differentclusteringareas. The following list thereforerefersto a third
rangeof demandsgefinedaslinguistic desideratdor the clusteringof verbs.

(a) Theclusteringresultshouldnot be a singleclusterrepresentinghe clusteringpartition, i.e.
|C'| = 1. A singleclusterdoesnot represenanappropriatemodelfor verbclasses.

(b) Theclusteringresultshouldnotbea clusteringpartitionwith only singletonsj.e.VC; € C' :
|C;| = 1. A setof singletongdoesnotrepresenanappropriatenodelfor verbclasse®ither

(c) Let C; be a correct(accordingto the gold standardclusterwith |C;| = x. Comparethis
clusterwith the correctclusterC; with |C;| = y > z. The evaluatedquality of C; should
be bettercomparedo C;, sincethe latter clusterwasableto createa larger correctcluster
whichis amoredifficult task.

Example! C; = ahnenvermutenwissen
C; = ahnendenlenglaubenvermutenwissen

(d) LetC; beacorrectclusterandC; beaclusterwhichis identicalto C;, but containsadditional
objectswhich do not belongto the sameclass.The evaluatedquality of C; shouldbe better
comparedo C}, sincetheformerclustercontainsfewer errors.

Example: C; = ahnenvermuterwissen
C; = ahnenvermutenwissenaufenlachen

LIn all examplesyerbsbelongingto the samegold standarctlassareunderlinedn the cluster
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(e) Let C; beacorrectclusterwith |C;| = z. Comparethis clusterwith anon-correctlusterC)
with |C;| = z. Theevaluatedquality of C; shouldbe bettercomparedo C;, sincebeingof
thesamesizeasC; the proportionof homogeneouserbsis larger.

Example: C; = ahnenvermuterwissen
C; = ahnenvermuteriaufen

(f) Let C; beacorrectclusterwith |C;| = x. Comparethis clusterwith thetwo correctclusters
(obviously in a differentpartition) C;, andC;, with C; = C;, U C;,. The evaluatedquality
of C; shouldbe bettercomparedo the sum of qualitiesof C;, andC;,, sincethe former
manageso clusterthe samerangeof homogeneouserbsin the samecluster

Example: C; = ahnendenlenglaubenvermuterwissen
C;, = ahnendenlenglauben
C;, = vermuterwissen

(9) Let C;, andC;, betwo correctclusters. Comparetheseclusterswith a single non-correct
cluster(obviously in a differentpartition) C; with C; = C;, U C;,. The evaluatedquality
of C; shouldbe worsecomparedo the sumof qualitiesof C;, andC;,, sincethe smaller
clustersarecompletelycorrect,whereas”; memgesthe clustersinto anincoherenset.

Example: C; =ahnendenlenglauben laufenrennen
C;, =ahnendenlenglauben
C;, = laufenrennen

Someof thelinguistically defineddemandsare alsosubjectto generalclusteringdemandsbut
neverthelessncludedin themorespecificcases.

Thelinguistically mostdistinctive demandon the clusteringevaluationdeseres specificatten-
tion. It refersto therepresentationf verbambiguities pothin the manualandinducedclassifi-
cations.Two scenario®f verbambiguityarepossible:

1. The manualclassificationcontainsverb ambiguity i.e. thereare polysemousverbswhich
belongto morethanoneverbclass.Theclusteranalysispntheotherhand,is baseconahard
clusteringalgorithm,i.e. eachverbis only assignedo onecluster

2. Themanualclassificatiorcontainsverb ambiguity andthe clusteranalysiss basedon a soft
clusteringalgorithm,i.e. bothverbsetscontainverbswhich arepossiblyassignedo multiple
classes.

The third possiblescenario,that the manualclassificationis without verb ambiguity but the
clusteranalysisis a soft clustering,is not takeninto considerationsinceit is linguistically un-
interesting. The secondscenarias relevantfor a soft clusteringtechnique but sincethis thesis
is restrictedto a hard clusteringtechnique we canconcentraten scenariol: the manualclas-
sificationasdefinedin Chapter2 containspolysemousserbs,but k-Meansonly produceshard
clusters.
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4.2.2 Description of Evaluation Measures

In the following, | describea rangeof possibleevaluationmeasureswith differenttheoretical
backgroundsand demands. The overvien does,of course,not representan exhaustve list of
clusteringevaluations but triesto give animpressionof the variety of possiblemethodswhich
areconcernedvith clusteringandclusteringevaluation. Not all of the describedneasuresre
applicableto our clusteringtask,so a comparisorandchoiceof the candidatenethodswill be
providedin Sectior4.2.3.

Contingency Tables Contingenyg tablesare a typical meansfor describingand definingthe
associatiorbetweenwo partitions. As they will be of usein a numberof evaluationexamples
below, their notationis givenbeforehand.

Definition 4.2 A C x M contingencytableis a C x M matrix with rowsC;,1 < i < k and
columnsM;,1 < j < I. t;; denotesthe numberof objectsthat are commonto the setC; in
partition C' (the clusteringresult) and the set M; in partition M (the manualclassification).
Summingover the row or columnvaluesgivesthe maminal valuest;. andt j, referringto the
numberof objectsin classes”; and M, respectivelySummingover the marginal valuesresults
in thetotal numberof n objectsin the clusteringtask.

Thenumberof pairswith referencdo a specificmatrix valuez is calculatedoy (‘;) ; thepairsare
of specialinterestfor a corvenientcalculationof evaluationresults. For illustration purposesa
C x M contingeng tableis describedy anexample:

M ={M, = {a,b,c}, My = {d,e, f}}
C ={C; =Aa,b},Cy ={c,d,e},Cs ={f}}
C x M contingeng table:
M; M,

Ciltin=2 tia=0|%t.=2
02 tor =1 1o =2 |1t =3
C3|tar=0 tp=1]|13.=1

t‘l =3 t‘g =3 n==~6

Thenumberof pairswithin the cells of the contingeng tablesis asfollows.

M, M,
T =T (2 =0[ (=]
G| (8 =0 (B)=1 (4=
e[ (920 (5920 (£) 2o
=3 (=3 (-1
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Sum-of-Squaed-Error Criterion

Summingover the squaredlistancedbetweerthe clusteringobjectsandtheir clusterrepresenta-
tives(i.e. therespectre clustercentroids)is a standardcostfunction. The evaluationdefinesa
measurdor the homogeneityof the clusteringresultswith respecto the objectdescriptiondata,
but without referenceo a gold standard.

The sum-of-squared-erroE originally refersto Euclideandistance,but is applicableto fur-
ther distancemeasures.The definition was givenin Equation(4.18)andis repeatedn Equa-
tion (4.19),with the clustercentroidof clusterC; abbreviatedascen;.

EC) = Z Z d(o, cen;)? (4.19)

i=1 0€C;

SilhouetteValue

KaufmanandRousseeuw1990,pages83ff) presenthesilhouetteplot asa meandor clustering
evaluation.With thismethod eachclusteris representelly asilhouettedisplayingwhich objects
lie well within the clusterandwhich objectsaremarginal to the cluster The evaluationmethod
alsorefersto the objectdata,but notto a gold standard.

To obtainthe silhouettevalue sil for anobjecto; within a clusterCy, we comparethe average
distancea betweeno; andall otherobjectsin C4 with the averagedistanceb betweeno; and
all objectsin the neighbourclusterCp, cf. Equations4.20to 4.22. For eachobjecto; applies
-1 < sil(o;) < 1. If sil(0;) is large, the averageobjectdistancewithin the clusteris smaller
thanthe averagedistanceto the objectsin theneighbourcluster soo; is well classified If sil(o;)

is small, the averageobjectdistancewithin the clusteris larger thanthe averagedistanceto the
objectsin theneighbourcluster soo; hasbeenmisclassified.

1
a(o;) = o1 Z d(0;, 0;) (4.20)
‘ A‘ o 0;€C4,0i70;
j ,05 704
) 1
b(0;) = mincy 2c, Tyl Z d(0s, 0j) (4.21)
OjECB

b(o:) — a(0:)
max{a(0;),b(0;)}

sil(o;) = (4.22)

In additionto providing information aboutthe quality of classificationof a single object, the
silhouettevaluecanbeextendedo evaluatetheindividual clustersandtheentireclustering.The
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average silhouettewidth sil(C;) of aclusterC; is definedasthe averagesilhouettevaluefor all
objectswithin the cluster cf. Equation4.23,andthe average silhouettewidth for the entire data
setwith k clusterssil(k) is definedasthe averagesilhouettevaluefor theindividual clusters cf.

Equation4.24.

sil(C, Z sil(o;) (4.23)
|C | 0;€C;
sil(C) = sil(k) Zszl (4.24)

Class-basedPrecisionand Recall

What | call a class-base®/R evaluationhasoriginally beendefinedby Vilain et al. (1995)as
scoringschemefor the coreferencaaskin MUCG6. The evaluationmethodconsidershoththe
clusteringandthe manualclassificatioras equivalenceclassesvhich aredefinedby the partic-
ular objectlinks which are necessaryo encodethe equialencerelations. The precisionand
recall scoresare obtainedby calculatingthe leastnumberof objectlinks requiredto align the
eguvalenceclasses.

Let ¢(M;) be the minimal numberof correctobjectlinks which are necessaryo generatehe
equialenceclass)M; in themanualclassification:c(M;) = |M;| — 1. With |p(M;)| thenumber
of classesn the clusteringpartition containingary of the objectsin M;, the numberof missing
objectlinks in the clusteringwhich are necessaryo fully reunitethe objectsof classM; is
m(M;) = |p(M;)| — 1. Recallfor asingleclusteris definedasthe proportionof existing object
links of therelevantclustercomparedo the minimal numberof correctobjectlinks.

c(M;) — m(M;) _ |Mi| — [p(M;)|

recall(M;) = (4.25)

Extendingthe measurdrom a single equivalenceclassto the entire classificationof the object
setS is realisedby summingoverthe equialenceclasses:

recalls(C, M) = ZZZ|MZ‘|M[_‘ \f)(]1\41)| (4.26)

In the caseof precision,we considerthe equivalenceclasse<”; in the clusteringand calculate
the existing andmissingobjectlinks in the manualclassificatiorwith respecto the clustering.

c(Ci) — m(Gi) _ |Gil = [p(Cy)]

precision(C;) = (4.27)

> |G| — |p(Cy)]
Zi ‘Cz‘ -1

precisions(C, M) = (4.28)
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Classification Clustering Evaluation
Class Link Class Link
M, ={a,b,c} | a-b, | Ci = {a,b} a-b || recalls(C,M) = % =2=1
b-c precisiong(C, M) =
My ={de | de | Co=fode} | od | Gy =3
e-f d-e || f — scores(C, M) = Qii*f =1
23
Gy ={f}

Table4.1: Exampleevaluationfor class-base®/R

The f — scoreg asgivenin Equatiord.29is theharmonicmeanbetweerprecisions andrecalls.

2 * recalls * precisiong

f — scoreg(C, M) = (4.29)

recalls + precisiong

Pair-wise Precisionand Recall

Beingclosesto my clusteringareaHatzivassiloglouandMcKeown (1993)presenainevaluation
methodfor clusteringin NLP: they defineand evaluatea clusteranalysisof adjectves. The
evaluationis basedon commonclustermembershipof object pairsin the clusteringand the
manuallassification Onthebasisof commonclustermembershiptecallandprecisionrnumbers
are calculatedin the standardway, cf. Equations(4.30)and(4.31). True positvestp arethe
numberof commonpairsin M andC, falsepositives fp the numberof pairsin C, but not M,

andfalsenegatives fn thenumberof pairsin M, but notC'. | addthef-scoreasharmonicmean
betweerrecallandprecision,asabove. Table4.2 present&nexampleof pairwiseprecisionand
recallcalculation.

t
recall = Tj)—tp (430)
.. ip
precision = ot (4.31)

Adjusted Pair-wise Precision

Pair-wise precisionandrecall calculation(seeabove) shavs someundesiregropertiesoncern-
ing my linguistic needsespeciallyconcerningherecallvalue.| thereforeusetheprecisiorvalue
andadjustthe measurdoy a scalingfactorbasedn the sizeof therespectie cluster The defini-
tion of theadjustedoair-wiseprecisionis givenin Equation(4.32). A correctpairrefersto averb
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Classification | Clustering Evaluation
M, ={a,b,c} = {a, b} numberof commonpairsin M andC (tp): 2
={d,e, f} | Cy = {c,d,e} | numberof pairsin classificationM (fn + tp): 6
Cs ={f} numberof pairsin clusteringC (fp + tp): 4
recall = % = 3
precision = % = 1%
1
f — score = 5% %

1,1
313

Table4.2: Exampleevaluationfor pairwise P/R

Classification | Clustering Evaluation
Ml = {az, b7 C} = {a’ b} APP(Cl) = %
M, = {d,e, f} | Co ={c,d,e} | APP(C,) = §
Cy={f} APP(C) =0
APP(C)zé*(ngg):%*(éJrll_Q):ll_Q

Table4.3: Exampleevaluationfor adjustedpairwise precision

pair which s correctaccordingto the gold standard.The evaluationmeasuref thewhole clus-
teringis calculatedy takingtheweightedaverageoverthequalitiesof theindividual clustersas
definedin Equation(4.33). By inserting|C;|~! asweightfor eachclusterAPP(C;) | calculate
the averagecontribution of eachverbto APP(C;). And sincethe overall sumof APP(C, M)
for the clusteringis first summedover all clusters(andthereforeover the averagecontributions
of theverbs)andthendividedby the numberof clusters] calculatethe averagecontribution of a
verbto theclusteringAPP. Themeasuras developedwith specificcareconcerninghelinguistic
demandse.g. without the addend+-1 in the denominatoof AP P(C;) the linguistic demands
would not befulfilled. Table4.3 present@nexampleof adjustedpair-wise precision.

number of correct pairs in C;

APP 4.32

(G) = number of verbs in C; + 1 ( )
APP(C,

APP(C, M) = (4.33)
\C | Z |C; \

Mutual Information

Theway | definemutualinformationbetweenthe clusteringandits gold standards borroved
from Strehletal. (2000)who assesshe similarity of objectpartitionsfor the clusteringof web
documentsMutual informationis a symmetricmeasurdor the degreeof dependengbetween
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Classification | Clustering Evaluation
M, ={a,b,c} | Cy ={a,b} | purity(Cy) =1
My ={d,e, f} | Co ={c,d,e} | purity(Cy) = 2
Cs ={f} purity(Cs) =1
MI(C, M) =
Do (20 g 1k ) = 027371

Table4.4: Exampleevaluationfor mutualinformation

the clusteringand the manualclassification. It is basedon the notion of clusterpurity, which
measurethe quality of asingleclusterC; referringto p?, thelargestnumberof objectsin cluster
C; which C; hasin commonwith a gold standardrerbclassi/;, having compared”; to all gold
standardrerbclassesn M.

maz;(p})

purity(C;) (4.34)

1

|Cil
ThemutualinformationscorebetweertheclusteringC andthe manualclassificationV/ is based
onthesharedbjectmembershipwith ascalingfactorcorrespondingo thenumberof objectsin
therespectre clusterscf. Equatiord.35. Thesecondine in Equatiord4.35relateghedefinitions
by Strehletal. to the notationin the contingenyg table. Table4.4 presentanexampleof mutual
informationevaluation.

pz *n
. log (s v o)
’ log(k = 1)

(4.35)

tij xm

- Zk: Xl: to: 7109(“-”-1')
n 4 “ log(k 1)

Rand Index

Rand(1971)definesan evaluationmeasurdor a generalclusteringproblemon basisof agree-
mentvs. disagreemenbetweenobjectpairsin clusterings.He statesthat clustersare defined
asmuch by thosepointswhich they do not containas by thosepoints which they do contain.
Therefore,if the elementsof an object-pairare assignedo the sameclassesn both the clus-
tering and the manualclassification,and alsoif they are assignedo differentclassesn both
partitions,this represents similarity betweerthe equivalenceclassesThesimilarity evaluation
is basedon the overlapin classagreementd, comparedo the classdisagreemenb, asdefined
by Equation(4.36),with A + D = n. Table4.5presentanexampleof the Randindex.

Z?<j ’7(01', Oj)
()

Rand(C, M) = (4.36)
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Classification | Clustering Evaluation
M, ={a,b,c} | Cy ={a,b} agree numberobjectpairstogetherin both A/ andC': 2
M, ={d,e, f} | C2 ={c,d,e} | agree numberobjectpairsseparatén both M andC': 7

Cs ={f} disagree numberobjectpairsmixedin M andC" 6
Rand(C, M) = 755 = £ =06

Table4.5: Exampleevaluationfor Randindex

where

1 if thereexist C4y € C andMp € M suchthatobjectso; ando; arein C4 and Mg,
1 if thereexist C'y € C andMp € M suchthato; is in bothC'y andMp

while o, is in neitherC4 or Mg,
0 otherwise

7(0i7 Oj) =

(4.37)

Rand Index adjusted by Chance

HubertandArabie (1985)arguefor a correctionof the Randindex for chancejn the sensdhat
the index would take on someconstantvalue (e.g. zero)underan appropriatenull model of
how the partitionshave beenchosen.Accordingto Hubertand Arabie, the mostobvious model
for randomnesassumeshatthe C' x M contingeng tableis constructedrom the generalised
hypergeometriaistribution,i.e. theC andM partitionsarepickedatrandom giventheoriginal
numberof classesandobjects.

Thegeneraform of anindex correctedor chances givenin Equation(4.38)? Theindex refers
to the obsered numberof object pairs on which the partitionsagree. The expectednumber
of objectpairswith classagreemenattributableto a particularcell in the contingeng table
is definedby the numberof pairsin the row timesthe numberof pairsin the columndivided
by the total numberof pairs, cf. Equation(4.39). The maximumnumberof object pairsis
given by the averagenumberof possiblepairsin the clusteringand the manualclassification.
Otherpossibilitiesfor the maximumindex would be e.g. the minimum of the possiblepairsin
clusteringandmanualclassificationnin(y,; (), >, (7)) or simply the possiblepairsin the
manualclassificationzj (t;’) whenconsideringhe manualclassificationasthe optimum. The
correctedRandindex is givenin Equation(4.40). Therangeof R,q is0 < R,q < 1, with only
extremecasedelov zero. Table4.6 presentanexample.

Index — FEzxpected Index
Index g = , 4.38
1T ads Maximum Index — FExpected Index ( )

2In psychologicaliterature theindex is referredto askappastatistic(Cohen,1960).
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Classification | Clustering Evaluation
o — %6 9_8
M, ={a,b,c} | C1 ={a,b} | Randyy = T0i76) 1_5% = 5_§ =0.11765
M, ={d,e, f} | Cy ={c,d,e}
Cs = {f}

Table4.6: Exampleevaluationfor adjustedRandindex

. lij\ _ (té) (tzj)
Ea'y) = (39
tj 2 (5) =5 ()
Rand,q;(C, M) = 2 () (g)z (5) =, (%) (4.40)
s O (5) +35,(5) - = 2(3)]- *

Matching Index

Fowlkes and Mallows (1983) define anotherevaluationmethodbasedon contingeng tables.
Their motivationis to definea measureof similarity betweentwo hierarchicalclusteringsasa
sequencef measuresvhich constitutethe basisfor a plotting procedureto comparedifferent
cut-combinationsn the hierarchies.The measureB;, is derivedfrom the C' x M contingeng
tablewith C referringto a hierarchicalclusteringcut at level 7, and M referringto a hierarchi-
cal clusteringcut at level j. B, compareghe matchof assigningpairs of objectsto common
clusterswith the total numberof possiblepairs, the clusteringmaminals; By, is definedasin
Equation(4.41). Table4.7 presentanexampleof the matchingindex, basedn thecontingenyg
table.

Ty
B,(C,M) = 4.41
where
k !
Te=)_ > t—n (4.42)
=1 j=1
k
P=) t -n (4.43)
=1
!
Qr = Z t?j - n (4.44)
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Classification | Clustering Evaluation

M, ={a,b,c¢} |Ci={a,b} |Tpx=4+1+44+1-6=4
Mzz{d,e,f} Cg:{c,d,e} Pk:4+9+1—6:8
Cs={f} Qr=94+9—-6=12

— 4 _ 4

Table4.7: Exampleevaluationfor matchingindex

4.2.3 Comparison of Evaluation Measures

Section4.2.2 hasdescribeda variety of possiblemeasuredo evaluatethe resultof a cluster
analysis.Following, thedifferentmeasurearecomparedgainseachotherandaccordingo the
demandsof a clusteringevaluation,asdefinedin Section4.2.1. The comparisons performed
in Table4.8, which lists the evaluationmethodsagainstthe demands.The demandsare briefly

repeated:

e Referencedo gold standardgiven:+or notgiven:-)

Applicableto all similarity measuregyes:+or no:-)

Independenof similarity measurdyes:+or no:-)

Valuefor specificclusterandwhole clustering(yes:+or no:-)

Biasin clusternumber(none:-)

Sensibilityto linguistic desideratdlist of failures;none:-),with a brief repetitionof the
desideratdrom Section4.2.1:

(a) Clusteringresultshouldnotbe |C| = 1.
(A failureof this desideratuncorresponds$o a biastowardsfew large clusters.)

(b) Clusteringresultshouldnotbesingletons.
(A failureof this desideratuntorrespond$o a biastowardsmary smallclusters.)

(c) Largercorrectclustershouldbe betterthansmallercorrectcluster

(d) Correctclustershouldbe betterthansameclusterwith noise.

(e) Correctclusterwith x objectsshouldbe betterthannoisy clusterwith x objects.
() Correctunionof correctclustersshouldbe betterthanseparatelusters.

(g) Correct,separatedlustersshouldbe betterthanincorrectunion.

Thesuccessindfailure of thedesideratdnave beenevaluatedon artificial clusteringexam-
pleswhich modelthediverseclusteringoutputs.
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e Sensibilityto errorintroduction(monotonicbehaiour:+ or not:-)

Thisissuerefersto anexperimentfor illustratingthe sensibilityof the evaluationmeasures
to a step-wiseintroductionof errors. First the manualclassificationis evaluatedagainst
itself, thenl introduceanartificial errorandevaluatetheresultagain,etc. The errorintro-
ductionis repeate®5 times,andan evaluationmethodsensibleto the errorintroduction
shouldreactmonotonicallyin its quality score.Figures4.3to 4.5illustratetheerrorsensi-
bility of AP P, thepair-wisef-score Pair F' and Rand,g;.

¢ Interpretationminimumandmaximumvalue,if existing, else:-)

The core distinction betweenthe methodsis their referenceto the gold standard: The sum-
of-squared-erroand silhouetteplot do not refer to the gold standardat all, they measurehe
guality of theclusteranalysiswith referencdo the datadefinitionandsimilarity measureClass-
basedP/R’s underlyingideais very differentto ary otherevaluationmethod;it compareghe
distribution of verbsbelongingto a commonsemanticlassover the differentsetsin a partition.
Both pair-wise P/R andthe adjustedpbrecisionmeasureconsiderthe verb pairscorrectlyformed
by the clusteranalysis,with APP incorporatingthe linguistic desiderata.All otherevaluation
methodsconcentrat®nthenumberof verbsagreeingn thegold standarcandguessegbartitions,
as provided by contingeng tables; mutual information weightsthe scoreby the sizesof the
respectre setsthe Randindex by the numberof possiblepairs,andthe adjustedRandindex and
thematchingindex take the expectednumberof agreeingverbsinto account.

Table 4.8 illustratesthat the different methodshave individual strengthsand weaknesses(a)
Evaluationmeasuresvithout generalminimum and maximumof the quality scoresare more
difficult, but possibleto interpret. (b) In general,t is betterto have quality valuesfor boththe
specificclustersandthe whole clustering,but we cando without the former. (c) Not acceptable
for my linguistic needsare evaluationmethodswhich (i) do not referto the gold standardpe-
causel wantto measurenow closewe cometo that, (i) aredependenbn a specificsimilarity
measurepecausd wantto be ableto comparethe clusteringresultsbasedon a rangeof simi-
larity measures(iii) have a strongbiastowardsmary smallor few large clusters(iv) fail on a
variety of linguistic demandsor (v) do not behae monotonicallyon errorintroduction.

To conclude,applicableevaluationmethodsto my clusteringtask are the f-score of pair-wise
P/R PairF', the adjustedpair-wise precisionAP P, the adjustedRandindex Rand,q, andthe
matchingindex B;. Empirically, thereis no largedifferencesn thejudgemenbf thesemethods,
sol decidedto concentrateon threemeasuresvith differentaspectn the clusterevaluation:
AP P asthemostlinguistic evaluation,Pair F' which providesaneasyto understangbercentage
(usuallythereaderis familiar with judging aboutpercentagespgndthe Rand,q4; Which provides
themostappropriateeferenceo a null model.
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Figure4.5: Rand,q evaluationonintroducingerrors
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gold standard similarity measure value
applicable| independent| specific| whole
Error - + - + +
Silhouette - + - + +
ClassR + + + - +
ClassP + + + + +
ClassF + + T . T
PairR + + + - +
PairP + + + - +
PairF + + + - +
APP + + + + +
Ml + + + + +
Rand + + + - +
Rand,q; + + + - +
[ Bk | * P+ [+ [ - [+
bias linguistics | error || interpretation
(failure) min | max
Error mary small b,c,f - - -
Silhouette| mary small b, f - -1 1
ClassR few large a,d,g + 0 100
ClassP mary 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 -
M mary small b + 0 -
Rand mary small b,d + 0 1
Rand,q; - - + 0 1
[ B-k r - 1 - [ +Jo] 1 |

Table4.8: Comparisorof evaluationmeasures
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4.3 Summary

This chapterhasprovided an overview of clusteringalgorithmsandevaluationmethodswhich
arerelevantfor the naturallanguageclusteringtaskof clusteringverbsinto semanticclasses.
have introducedthe readerinto the backgroundof clusteringtheory and step-wiserelatedthe
theoreticabarameters$or a clusteranalysisto the linguistic clusterdemands:

Thedataobjectsin the clusteringexperimentsareGermarverbs.

The clusteringpurposeis to find a linguistically appropriatesemanticclassificatiorof the
verbs.

| considerthe alternationbehaiour a key componentor verbclassesasdefinedin Chap-
ter 2. The verbsare describedon threelevels at the syntax-semantiinterface,andthe
representationf the verbsis realisedby vectorswhich describehe verbsby distributions
overtheirfeatures.

As ameandor comparingthedistributionalverbvectors| have presented rangeof sim-
ilarity measuresvhich arecommonlyusedfor calculatingthe similarity of distributional
objects.

| have describeda rangeof clusteringtechniquesandarguedfor applyingthe hardcluster
ing techniquek-Meansto the Germanverb data. k-Meanswill be usedin the clustering
experimentsjnitialised by randomandhierarchicallypre-processedlusterinput.

Basedon a seriesof generalevaluationdemandsgeneraklusteringdemandsndspecific
linguistic clusteringdemands| have presented variety of evaluationmeasuregrom di-
verseareas.Thedifferentmeasuresverecomparedigainseachotherandaccordingo the
demandsandthe adjustedpair-wise precisionA P P, thef-scoreof pairwise P/R PairF,
andtheadjustecRandindex Rand,q weredeterminedor evaluatingthe clusteringexper
imentsin thefollowing chapter






Chapter 5

Clustering Experiments

In the precedingchapters] have introducedthe conceptof a Germansemanticverb classifica-
tion, a statisticalgrammamodelasa sourcefor verbdescriptionandalgorithmsandevaluation
methodsfor clusteringexperiments.This chapterbringstogetherthe conceptthe dataandthe

techniguesand presentsclusteringexperimentswhich investigatethe automaticinduction of

semanticclassedor Germanverbs. It is clearfrom the choiceof verbsandverb classesthe
availabledatafor featuredescriptionandtherestrictedpotentialof the clusteringalgorithm,that
the clusteringresultswill not satisfythe semantiadefinition of the verb classesBut the goalis

notto provide the perfectresult,but to gainasmuchinsightaspossibleinto the aspect®f verb
clusteringin orderto utilise the knowledgein relatedNLP tasks.Partsof the experimentshave

alreadybeenpublishedoy Schulteim WaldeandBrew (2002)andSchulteim Walde(2003b).

Thefirst sectionof the chapter(Section5.1) introduceghe Germanverbsandthe gold standard
verbclassegrom anempiricalpoint of view, andillustratesthe verb dataandfeaturechoicefor
the experiments.Section5.2 describeghe clusteringsetup,processandresults followed by an
interpretationof the experimentsn Section5.3. Section5.4 discussepossibilitiesto optimise
the experimentsetupand performanceand Section5.6 citesand discusseselatedwork to the
clusteringexperiments.

5.1 Clustering Data

Chapter4 haspresentedhe Germanverbsas clusteringobjects,and verb descriptionsat the
syntax-semantiinterfaceasthe objectfeatures. This sectionintroducesthe clusteringobjects
andthe choiceof featuresin more detail (Sections5.1.1and5.1.2), which is relevant for the
clusteringexperiments.Section5.1.3illustratesthe verbsandtheir featuredy variousmeansto
provide thereademwith anintuition onthe clusteringdata.

207
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5.1.1 German Verbsand Verb Classes

Thehand-constructe@ermarverbclassehiare beendiscussetdh Chapte2. Themanuaklasses
representhegold standaralassificatiorwhich onthe onehandprovidestheobjectsfor theclus-
tering experimentsandon the otherhanddefinesthe basisfor evaluatingthe clusteringresults.
The clusteringexperimentsasdescribedn this chapterfirst referto a reducedsubsebf classes
from the existing classification,and later on refer to the entire set. Why experimentson a re-
strictedsetof verbs?Main reasongor preliminaryexperimentson a restricteddomainof verbs
andverb classesare(i) it is easierto obtainintrospectve judgementson the valueandthe in-
terpretationof the automaticverb clusterings(ii) the dividing line betweenrthe classess more
clearcut, and (iii) it is possibleto performunambiguousevaluationsof the clusteringresults,
sincel eliminatedthe ambiguityfrom the classification.Thereducedsetof verbclassess listed
below. Table5.1refersto empiricalpropertiesf the full andthereducedsetof verbclasses.

Aspect anfangenaufhérenpbeendenbeginnen,enden

PropositionalAttitude ahnendenlen, glaubenyermutenwissen

Transferof PossessiofObtaining) bekommen erhaltengerlangenkriegen
Transferof PossessioiSupply) bringen liefern, schiclen,vermitteln,zustellen
Mannerof Motion: fahren fliegen,rudern,segeln

Emotion amgern,freuen
Announcementnkindigenpekanntgeberertffnen, verkiinden

Description beschreibencharakterisierergarstellenjnterpretieren

© 0N o gk wDNRE

Insistence beharrenbesteheninsistierenpochen
. Position liegen,sitzen,stehen

=
)

. Support dienen folgen,helfen,unterstitzen
. Opening o6ffnen,schliel3en

e
w N

. Consumptionessenkonsumierenlesen saufentrinken

14. Weather blitzen,donnerndammernnieselnregnen,schneien

Full Set | Reducedset
Verbs 168 57
Classes 43 14
Classsizes 2-7 2-6
Averagenumberof verbsperclass 3.91 4.07
Verbfrequenciegmin/max) 8-71,604 8-31,710
Ambiguousverbs 8 0

Table5.1: Empiricalpropertiesof gold standardrerbclasses
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5.1.2 Feature Choice

Oneof themostdifficult partsof aclusteranalysidgs thechoiceof appropriatdeaturego describe
the clusteringobjects.Why is this sodifficult?

e Thechosenfeaturesare supposedo represent relevantsubsebf possiblefeatures.But
what does‘relevant’ referto? In our task, doesit mean(a) relevant for describingthe
specificverbsin themanuallassification(b) relevantfor ageneradescriptionof German
verbs,or (c) relevantfor anoptimal clusteringresult?

e The outcomeof a clusteringdoesnot necessarihalign with expectationsasbasedon the
linguistic intuition for the choiceandvariationof the features.Evenif we knew aboutan
optimalfeaturesetto describethe clusteringobjects,this featuresetdoesnot necessarily
resultin theoptimal clustering,andvice versa.

e If thechoiceof featuress optimisedwith regardto anoptimalclusteringoutcome we risk
to overfit the datafor the clusteranalysis,.e. applyingthe samefeaturesetandthe same
clusteringmethodologyto adifferentsetof verbsdoesnot necessarilyesultin thedesired
optimalclustering.

¢ Intuitively, one might wantto add and refine featuresad infinitum, but in practiseit is
necessaryo tunethe featurego the capabilityof the clusteringalgorithm,which mustbe
ableto (i) procesghe featureg(restrictionson time and space)and(ii) generaliseabout
thefeatures.In addition,theremight be a theoreticallydefinedlimit on the usefulnes®f
features.

Theabove discussiordemonstratethatwhendefininganappropriatdeaturechoicefor the Ger

man verbs,we needto find a compromisebetweena linguistically plausibleverb description
andan algorithmicallyapplicablefeatureset. My stratayy is asfollows: Sincel aminterested
in a linguistic concern,l specifythe verbdescriptionin a linguistically appropriatevay. Only

whenit comedo modellingthefeaturesn adistribution appropriatdor the clusteringalgorithm,
| compromisedor practicalproblems,suchasa large numberof featurescausinga sparsedata
problem. As showvn by Schulteim Walde (2000a),a sparsdeaturevectordescriptiondestrys

valuableclusteringresults.

This sectiondescribeghe featurechoiceasit is usedin the clusteringexperiments.Variations
of verb attributesmight confuseat this stageof the thesisandwill be discussedseparatelyin
Section5.4, which optimisesthe setupof the clusteringexperimentsandshows thatthe applied
strat@y is nearoptimal.

In thefollowing, | specify(A) thebasicfeaturedescriptiorof the Germarverbs,andthenarange
of manipulationon the featuredistributions: (B) a strengthenedersionof the original feature
values,(C) a variationof the featurevaluesby applyinga simplesmoothingtechnique and(D)
artificially introducingnoiseinto thefeaturevalues.
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A) BasicFeature Description

As saidbefore,the Germanverbsaredescribedn threelevels at the syntax-semantinterface,
eachof themrefiningthe previouslevel by additionalinformation. Theinductionof the features
andthe featurevaluesis basedon the grammarbasedempiricallexical acquisitionasdescribed
in Chapter3. The first level encodesa purely syntacticdefinition of verb subcatgorisation,
thesecondevel encodes syntactico-semantigefinitionof subcatgorisationwith prepositional
preferencesandthe third level encodesa syntactico-semantidefinition of subcatgorisation
with prepositionaland selectionalpreferences.So the refinementof verb featuresstartswith
a purely syntacticdefinition and step-wiseaddssemanticinformation. The most elaborated
descriptioncomescloseto a definition of the verb alternationbehaiour. | have decidedon
this threestepproceedingf verbdescriptionspecause¢heresultingclustersandevenmorethe
changedn clusteringresultswhich comewith achangeof featureshouldprovide insightinto the
meaning-behaour relationshipat the syntax-semantimterface. Furtherpossibilitiesto extend
theverbdescriptiondy informationwhich helpsclassifytheverbsin a semanticallyappropriate
way (e.g. morphologicalpropertiesauxiliary selection,adwerbial combinationsgetc.) are not
realisedwithin the currentclusteringexperimentsput could be added.

Coarse Syntactic Definition of Subcategorisation Chapter3 hasdescribedhe definition of

subcatgorisationframesin the Germangrammar The statisticalgrammamodel providesfre-

gueng distributions of Germanverbsover 38 purely syntacticsubcatgorisationframes. On

basisof thefrequeng distributions,we candefineprobability distributions,andbinary distribu-

tions by settinga cut-off for the relevanceof a frametype. The cut-off is setto 1%. Table5.2

presentsan exampleof the distributionsfor the verb glauben‘to think, to believe’. Thereader
is remindedof the frametype definitionsin AppendixA. Thevaluesin thetableareorderedby

frequeng.

Syntactico-SemanticDefinition of Subcategorisationwith Prepositional Preferences The
Germangrammaralso provides information aboutthe specificusageof prepositionalphrases
with respectto a certainsubcatgorisationframetype containinga PP (abbreiation: p). On
basisof the PPinformation, | createan extendedverb distribution that discriminatesbetween
differentkindsof PP-aguments.Thefrequenciesanbereadfrom thegrammarparametershe
probabilitiesarecreatedoy distributing the joint probability of averbandthe PPframe(np, nap,
ndp, npr, xp) over the prepositionalphrasesaccordingto their frequenciesn the corpus;the
binaryvaluesarebasedon a cut-off of 1%, asbefore.

Prepositionaphrasesarereferredto by caseand preposition,suchas‘Dat.mit’, ‘Akk.far’. As
mentionedbefore the statisticalgrammamodeldoesnot perfectlylearnthedistinctionbetween
PP-agumentsandPP-adjunctsTherefore] have notrestrictedhe PPfeatureto PP-aguments,
but to 30 PPsaccordingto ‘reasonable’appearance the corpus. A reasonabl@ppearances
therebydefinedby the 30 mostfrequentPPswhich appeamwith atleast10 differentverbs.
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e AKk: an,auf,bis,durch,fur, gegen,in, ohne,um, untet vgl, tber

e Dat: ab,an,auf,aus,bei, in, mit, nach,seit,unter von, vor, zu, zwischeniber
e Gen: wegen,wahrend

e Nom vgl

Table5.3 present@xampledistributionsfor theverbreden'to talk’ andthe frametypenp, with
thejoint verb-framenumberan thefirst line. Theframecombinationsareorderedoy frequeng.

When utilising the refineddistributions as featuredescriptionsor verbs, (a) the coarseframe
descriptioncan either be substitutedoy the refinedinformation, or (b) the refinedinformation
canbegivenin additionto the coarsedefinition. With respecto (a), the substitutionguarantees
in caseof probabilitiesthatthe distribution valuesstill sumto 1, which is desirablefor various
similarity measuresyhile (b) is ableto provide frameinformationon variouslevelsatthe same
time. For the clusteringexperiments) will applybothversions.

Syntactico-SemantidDefinition of Subcategorisationwith Prepositionaland SelectionalPref-
erences A linguistically intuitive extensionof the former subcatgorisationdistributionsis a
framerefinemenby selectionapreferences,e. the slotswithin a subcatgorisationframetype
arespecifiedaccordingto which ‘kind’ of algumentthey require. The grammarprovidesselec-
tional preferencenformationon a fine-grainedevel: it specifieghe possibleargumentrealisa-
tionsin form of lexical headsyvith referenceo a specificverb-frame-slotombination.Table5.4
lists nominalargumentheaddor the verbverfolgen‘to follow’ in the accusatie NP slot of the
transitve frametypena (therelevantframeslotis underlined) andTable5.5lists nominalargu-
mentheaddor theverbreden'to talk’ in thePPslotof thetransitve frametypenp:Akk.lber
The examplesareorderedby the nounfrequencies.For presentatiomeasons| seta frequeny
cut-off. Thetableshave beenpresentedbeforeasTables3.18and3.19,respectiely.

Obviously, we would runinto a sparselataproblemif we triedto incorporateselectionaprefer
encednto theverbdescriptionn sucha specificlevel. We are providedwith rich information
on the nominallevel, but we needa generalisatiorof the selectionalpreferencedefinition. A
widely usedresourcefor selectionalpreferencanformationis the semanticontology WordNet
(Miller etal., 1990; Fellbaum,1998). Within the framevork of EuroWbrdNet (Vossen,1999),
the University of Tubingendevelopsthe Germanversionof WordNet, GermaNet(Hamp and
Feldwey, 1997;Kunze,2000).

| utilisetheGermamounhierarchyin GermaNefor thegeneralisationf selectionapreferences.
The hierarchyis realisedby meansof synsetssetsof synorymousnouns,which are organised
by multiple inheritancenyporym/hyperrym relationshipsA nouncanappeatn severalsynsets,
accordingto its numberof sensesFigure5.1illustratesthe (slightly simplified) GermaNethi-
erarchyfor the nounKaffee ‘coffee’, which is encodedwith two senses(1) asa beverageand
luxury food, and(2) asexpressionfor an afternoonmeal. Both sensesre subsumedinderthe
generatop 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| O
ns-w 59.31| 0.009| O
nas-w 46.99| 0.007| O
nap 40.99| 0.006| O
nr 31.37/ 0.005| O
nar 30.10/ 0.004| O
nrs-2 26.99| 0.004| O
ndp 24.56| 0.004| O
nas-dass 23.58| 0.003| O
nas-2 19.41| 0.003| O
npr 18.00| 0.003| O
nds-dass 17.45| 0.003| O
ndi 11.08| 0.002| O
ndr 2.00| 0.000| O
nrs-dass 2.00| 0.000| O
nrs-w 2.00| 0.000| O
nir 1.841 0.000| O
nds-w 1.68| 0.000| O
xd 1.14| 0.000| O
nas-ob 1.00({ 0.000| O
ns-ob 1.00({ 0.000| O
X 0.00| 0.000| O
xa 0.00| 0.000| O
Xp 0.00| 0.000| O
Xr 0.00| 0.000| O
xs-dass 0.00| 0.000| O
nds-ob 0.00| 0.000| O
nrs-ob 0.00| 0.000| O
k 0.00| 0.000| O

Table5.2: Framedistributionsfor glauben
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| Frame | Freq |[Prob |Bin]
\ np H 1,427.24\ 0.455\ 1 \
np:Akk.uber 479.97| 0.153| 1
np:Dat.\on 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| O
np:Dat.bei 13.10| 0.004| O
np:Dat.luber 13.05| 0.004| O
np:Dat.an 12.06| 0.004| O
np:AKkk.far 9.63| 0.003| O
np:Dat.nach 8.49| 0.003| 0
np:Dat.zu 7.20| 0.002| O
np:Dat.\or 6.75] 0.002| O
np:Akk.in 5.86| 0.002| O
np:Dat.aus 4.78] 0.002| O
np:Dat.auf 4341 0.001| O
np:Dat.unter 3.77|0.001| O
np:Akk.vgl 3.55/0.001| O
np:Akk.ohne 3.05(0.001| O
np:Dat.seit 2.2110.001| O
np:Akk.gegen 2.13(0.001| O
np:Akk.an 1.980.001| O
np:Gen.wgen 1.7710.001| O
np:Akk.um 1.66| 0.001| O
np:Akk.bis 1.15| 0.000| O
np:Gen.wahrend 0.95| 0.000| O
np:Dat.zwischern 0.92]| 0.000| O
np:Akk.durch 0.75]| 0.000| O
np:Akk.auf 0.00| 0.000| O
np:Akk.unter 0.00| 0.000| O
np:Dat.ab 0.00| 0.000| O
Table5.3: Frame+PRlistributionsfor redenandframetype np
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Noun | Freq|
Ziel ‘goal’ 86.30
Stratgie ‘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
Prozel3 ‘process’ 7.60
Zweck ‘purpose’ 7.01
Tat ‘action’ 6.64
Tater ‘suspect’ 6.09
Setzung ‘settlement’ 6.03
Linie ‘line’ 6.00
Spektalel ‘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
Sigg ‘victory’ 3.00
Réauber ‘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: Nominalagumentdor verfolgenin 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
Maoglichkeit ‘possibility’ 4.66
Tod ‘death’ 3.98
Perspektie ‘perspectve’ 3.95
Konsequenz | ‘consequence’ | 3.90
Sache ‘thing’ 3.73
Detail ‘detail’ 3.65
Umfang ‘extent’ 3.00
Angst ‘fear’ 3.00
Gefuhl ‘feeling’ 2.99
Besetzung ‘occupation’ 2.99
Ball ‘ball’ 2.96
S ‘sex’ 2.02
Sekte ‘sect’ 2.00
Islam ‘Islam’ 2.00
Fehler ‘mistake’ 2.00
Erlebnis ‘experience’ 2.00
Abteilung ‘department’ 2.00
Demokratie ‘democrag’ 1.98
Verwaltung ‘administration’|| 1.97
Beziehung ‘relationship’ 1.97
Angelegenheit| ‘issue’ 1.97
Gewalt ‘force’ 1.89
Erh6hung ‘increase’ 1.82
Zolle ‘customs’ 1.00
Vorsitz ‘chair’ 1.00
Virus ‘virus’ 1.00
Ted Ted’ 1.00
Sitte ‘custom’ 1.00
Ressource ‘resource’ 1.00
Notwendigleit | ‘necessity’ 1.00

Table5.5:

Nominalagumentdor redenluber,,, ‘to talk about’
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Objekt
Ding, Sache/ Nahrung,LebensmittelEsswaren,EssenSpeisen
Artefait,Werk fIUssigesi\Iahrur@s/rthel QMahl, Mahlzeit
Produkt,I|Erzeugnis Get|rank Zwische|nmahlzeit
Kons|umgut antialloholis‘cheﬁetrank Kaffeetrinlen,Ka‘ffee Kaffeeklatsch
Arti|kel
Luxusartilel

Genussmittel

Kaffee

Figure5.1: GermaNehierarchyfor nounKaffee‘coffee’

For eachnounin a verb-frame-slotombination,the joint frequeng is split over the different
sense®f thenounandpropagatedipwardsthe hierarchy In caseof multiple hyperrym synsets,
the frequeng is split again. The sumof frequencieover all top synsetsequalsthe total joint
frequeny. For example,we assumehatthe frequeng of the nounKaffee‘coffee’ with respect
to the verbtrinken ‘to drink’ andthe accusatie slot in the transitve framena is 10. Eachof
the two synsetscontainingKaffeeis thereforeassigneda value of 5, andthe nodevaluesare
propagatedipwards,asFigure5.2illustrates.

Repeatinghe frequeny assignmenand propagatiorfor all nounsappearingn a verb-frame-
slot combination the resultdefinesa frequeng distribution of the verb-frame-slotombination
over all GermaNesynsetsFor example,Table5.6 lists the mostfrequentsynsetgpresentation
cut-off: 7) for thedirectobjectof esserito eat’. As expectedthemoregenerakynsetsappea
thetop of thelist, sincethey subsumehefrequencie®f all subordinatedynsetsn thehierar
In addition,the algorithmtendsto find appropriatesynsetsaccordingto the specificframenoun
combinationsuchasFleisch ‘meat’, Badkwatre ‘pastry’ in theexample.
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Objekty 54.7.5-10]

/ \

Ding, Sacheg s Nahrung Lebensmittel Esswaren,EssenSpeisen 5, 5_7.
Artefakt,|Werk[2_5] fIUssigeQ\lahrungs{tthj} QMahl, Mabhlzeits
Produkt,E|rzeugni§z_5} Getr?Jinlfz_;,] Zwischerlmahlze[ig,]
Konsu|rngq§_5] antialloholisc|he§3etranlfz_5] Kaffeetrinlen,Kaff|ee Kaffeeklatsch
Artik|el[2_5]

Luxusartilkel; 5

Genussmitte) 5]

Kaffegs

Figure5.2: PropagatindrequencieshroughGermaNethierarchy
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| Synset | Freq |
Objekt ‘object’ 261.25
Nahrung,LebensmittelEsswaren,EssenSpeisen ‘food’ 127.98
festesNahrungsmittel ‘solid food’ 100.28
Ding, Sache GegenstandGebilde ‘thing’ 66.24
LebenvesenKreatur Wesen ‘creature’ 50.06
naturliched_ebevesenOrganismus ‘organism’ 49.14
Fleischvare,Fleisch ‘meat’ 37.52
hohered_ebavesen ‘higher creature’ 34.51
Tier ‘animal’ 26.18
Backware ‘pastry’ 25.96
Gericht,SpeiseEssen ‘food’ 22.36
Grinzeug ‘vegetablesi(coll.) 20.78
Gewebetier ‘animal’ 19.93
Artefakt, Werk ‘artefact’ 19.61
Attribut, EigenschaftMerkmal ‘attribute’ 17.73
Brot ‘bread’ 17.00
Qualitat,Beschafienheit ‘quality’ 16.96
Chordatier ‘animal’ 14.93
Wirbeltier ‘vertebrate’ 14.93
Gemiuse ‘vegetables’ 1491
Pflanze Gewéchs ‘plant’ 14.39
Nichts,Nichtsein ‘nothing’ 14.35
MafleinheitMal3,Messeinheit ‘measurement’ 13.70
Zeit ‘time’ 11.98
Stoff, SubstanzMaterie ‘substance’ 11.88
IndustriepflanzeNutzpflanze ‘agriculturalcrop’ 11.48
kognitivesObjekt ‘cognitive object’ 10.70
Zeitpunkt ‘point of time’ 10.48
Fisch ‘fish’ 9.94
Kuchen ‘cake’ 8.96
nichtdefiniteRaumeinheit ‘non-definedspaceunit’ 8.66
RaumeinheitRaummalfKubikmafl3,Hohimalf3 ‘spaceunit’ 8.66
Menge ‘amount’ 8.55
Struktur ‘structure’ 8.55
MessgeratMessinstrument ‘measure’ 8.48
Uhrzeit,Zeit ‘time’ 8.48
Uhr, Zeitmessinstrumengeitmesser ‘time measure’ 8.48
Uhr ‘watch’ 8.48
Mensch,PersonpPersonlichkit, Individuum ‘individual’ 8.32
Wurstware,Wurst ‘meat’ 7.70

Table5.6: Selectionapreferencalefinitionfor esserin na asbasedon GermaNenhodes
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To restrictthe variety of nounconceptdo a generallevel, | consideronly the frequeng distri-
butionsover the top GermaNetodes.SinceGermaNethadnot beencompletedat the point of
time | have usedthe hierarchy | have manuallyaddedfew hyperrym definitions,suchthatthe
mostcommonlyusedbranchesealisethefollowing 15 conceptuatop levels. Most of themwere
alreadypresentthe additionallinks might beregardedasarefinement.

e Lebevesencreature’

e Sachéthing’

e Besitz‘property’

e Substanzsubstance’

e Nahrungfood’

e Mittel ‘means’

e Situation‘situation’

e Zustandstate’

e Struktur‘structure’

e Physisbody’

e Zeit‘time’

e Ort‘space’

e Attribut ‘attribute’

e KognitivesObjekt‘cognitive object’
e Kognitiver Prozesscognitive process’

Sincethe 15 nodesexclude eachother and the frequenciessumto the total joint verb-frame
frequeny, we canusethe frequenciedo definea probability distribution. Therefore,the 15
nodesdefinethe selectionapreferencegor a verb-frame-slotombination. Tables5.7 and5.8
presentexamplesof selectionalpreferencadefinition with GermaNettop nodes. The relevant
frameslotis underlined.

The last steptowardsthe refinedsubcatgorisationframe definition of Germanverbsneedsto
considerthe questionof how to includethe selectionabpreferencednto the frames. Two possi-
bilities arelistedbelow.

(a) Eachargumentslotin thesubcatgorisationframess substitutedy theverb-frame-slotom-
binationrefinedby theselectionapreferencee.g.insteadf having afeaturefor theverbbe-
ginnenandtheintransitveframen, thejoint frequeny is distributedovern_NP.Nom(Lebe-
wesen) , n_NP.Nom(Sache) , etc. An exampleis givenin Table5.9.

Remarks:

e The agumentslots of frame typeswith several agumentsare consideredndepen-
dently e.g.na wouldbesplitintona_NP.Nom(Lebewesen), = na_NP.Nom(Sache) ,
etc.,andna_NP.Akk(Lebewesen), na_NP.Akk(Sache) ,etc.,butthereis no
directconnectiorbetweerthe NP.Nomrole andthe NP.Akk role.
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¢ In the caseof probability distributions,we eitherpick one(interesting)ole perframe
over which 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 probability of verbandframetypeis distributedseveraltimes,
over eachof the roles. By that, we have a richer preferencanformationon the verb
distribution, but the distribution is not a probability distribution perdefinitionem.

(b) Thesubcatgorisationframesaresubstitutedy the combinationof selectionapreferences
for theagumentslots,e.g.thejoint probabilityof averbandna is distributedoverna(Lebe-
wesen:Nahrung), na(Lebewesen:Sache), na(Sache:Nahrung) ,etc.Anex-
ampleis givenin Table 5.10, for the most probablecombinations(presentatiorcut-off:
0.001). Thegrammaronly definesfrequenciegor the separateoles,but not for the combi-
nations.

Remarks:

e Thelinguistic ideaof arelationshipbetweerthe differentargumentslotsin a frameis
representeth thefeaturecombinations.

e Thenumberof featuresexplodes:for a frametype with oneargumentslot we facel5
featuresfor a frametype with two agumentslotswe face15® featuresfor a frame
typewith threeargumentslotswe face15® features.

¢ The magnitude®f probabilitiesfor the frametypesdiffer strongly asthe frameprob-
abilitiesaredistributedover 15, 15° or 15* features.

To summarisethereis a slightlinguistic biastowardsversion(b) whichis closerin realisingthe
relationshipbetweendifferentargumentsn a frame,but a strongpracticalbiastowardsversion
(a) to preventus from severedatasparsenesslhe favour for version(a) is confirmedby results
by Schulteim Walde (2000a),andpreliminaryclusteringresultswhich shavedthe difficulty to
encodehedatain style(b). | thereforedecidedo encoddheselectionapreferences style(a).
As for the prepositionapreferenceshe coarsdramedescriptioncaneitherbe substitutedy the
refinedinformation,or the refinedinformationcanbe givenin additionto the coarsedefinition.
For theclusteringexperiments) will applybothversions.

A final thoughton selectionalpreferencess concernedvith the choiceof frametypesto bere-

finedwith preferencenformation.Are selectionapreferencesquallynecessargndinformative

in all frametypes?| empirically investigatedvhich of the overall framerolesmay be realised
by differentselectionalpreferencesndarethereforerelevantandinformative for a selectional
preferencdlistinction. For example,the selectionalpreferencesn ‘na’ stronglyvary with re-

spectto the subcatgorisingverb, but the selectionalpreferencesn ‘ni’ mostly referto agents
andaretherefordessinterestingor refinementTheanalysiss givenin AppendixB; theresults
confirm the assumptiorthat the degree of informativenessof selectionalpreferencesn frame
typesdiffersaccordingto their potentialin distinguishingverbclassesThereforejn partsof the

clusteringexperiments] will concentraten a specificchoiceof frame-slotcombinationgo be

refinedby selectionapreferencesn, 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

Lebevesen 46.56| 0.081

Ort 45.95| 0.080

Struktur 14.25| 0.025

Kognitiver Prozesg 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
Lebaevesen 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 4911 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: Selectionapreferencealefinitionwith GermaNetop nodeg(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

Lebevesen 81.34| 0.031

Besitz 36.77| 0.014

Physis 4.18| 0.002

Substanz 3.70| 0.001

Nahrung 3.29| 0.001

nachdenlen | np:Akk.uber 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

Lebavesen 3.90| 0.032

Zeit 3.34| 0.028

Kognitiver Prozess 2.05| 0.017

Physis 0.63| 0.005

Table5.8: Selectionapreferencalefinitionwith GermaNetop nodeg2)
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| Frame | Freq | Prob |Bin]
| na | 1,026.07| 0.644| 1 |
na_NPAKk(Situation) 140.99| 0.157| 1
na_NPAkk(KognitivesObjekt) 109.89| 0.123| 1
na_NPAKkk(Zustand) 81.35/0.091| 1
na_NPAKk(Sache) 61.30| 0.068| 1
na_NPAKKk(Attrib ut) 52.69| 0.059| 1
na_NPAkk(Lebenvesen) 46.56| 0.052| 1
na_NPAKk(Ort) 4595/ 0.051| 1
na_NPAKKk(Struktur) 14.25| 0.016| 1
na_NPAKkk(Kognitiver Prozess 11.77,0.013| 1
na_NPAKk(Zeit) 4.58| 0.005| O
na_NPAKk(Besitz) 2.86| 0.003| O
na_NPAKk(Substanz) 2.08|0.002| O
na_NPAKk(Nahrung) 2.00| 0.002| O
na_NPAKk(Physis) 0.50|0.001| O

Table5.9: Frame+Pretlistributionsof verfolgenandframetype na
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| Frame | Prob | Bin |
| na 0418 1 |
na(Lebevesen:Nahrung) 0.136| 1
na(Lebavesen:Sache) 0.071| 1
na(Lebevesen:Lebe&esen) 0.053| 1
na(Lebevesen:Attrilut) 0.019| 1
na(Lebevesen:Zeit) 0.013| 1
na(Leb&vesen:Substanz) 0.013| 1
na(Lebevesen:kKognitivesObjekt)| 0.011| 1
na(Lebevesen:Struktur) 0.009| O
na(Situation:Nahrung) 0.007| O
na(Sache:Nahrung) 0.006| O
na(KognitivesObjekt:Nahrung) || 0.006| O
na(Struktur:Nahrung) 0.005 O
na(Lebevesen:Ort) 0.005| 0
na(Lebevesen:Zustand) 0.005| 0
na(Zeit:Nahrung) 0.004| O
na(Ort:Nahrung) 0.004| O
na(Situation:Sache) 0.003| O
na(Sache:Sache) 0.003| O
na(Lebevesen:Situation) 0.003| O
na(KognitivesObjekt:Sache) 0.003| O
na(Struktur:Sache) 0.003| O
na(Nahrung:Nahrung) 0.003| O
na(Situation:Lebwesen) 0.003| O
na(Attribut:Nahrung) 0.002| O
na(Sache:Lelveesen) 0.002| O
na(KognitivesObjekt:Leb&esen)|| 0.002| 0
na(Struktur:Lebeesen) 0.002| O
na(Zeit:Sache) 0.002| O
na(Ort:Sache) 0.002| O
na(Zeit:Leb&esen) 0.001| O
na(Ort:Leb&vesen) 0.001| O
na(Lebevesen:Besitz) 0.001| O
na(Nahrung:Sache) 0.001| O
na(Attribut:Sache) 0.001| O
na(Nahrung:Leb&esen) 0.001| O

Table5.10: CombinedFrame+Pretlistributionsof esserandframetypena
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B) Strengthening

Assumingthatthefeaturevaluesof theverbdescriptiorpointinto thedesiredinguistic direction
but neverthelessncludenoise thefeaturevaluesarestrengthenetly squaringhem.i.e. thejoint
frequeny of eachverbv andfeaturef; is squared:freq(v, f;) = freq(v, f;)?. Thetotal verb
frequeny vy, is adaptedo thechangedeaturevalues representinghe sumof all verbfeature
values: veq = Y, freq(v, f;). The strengthenegbrobability and binary valuesare basedon
the strengthenedrequeng distribution. Thereis no theoreticabasisfor the strengtheningThe
ideabehindthe manipulationwasto find emphasisestrongempirical evidenceandignore low
frequeny values.

C) Smoothing

In additionto the absoluteverb descriptionsgdescribedabove, a simple smoothingtechniqueis
appliedto the featurevalues. The smoothingis supposedo createmore uniform distributions,
especiallywith regardto adjustingzerovalues,but alsoto assimilatehigh andlow frequeng,
probability andbinary values. The smoothedlistributionsare particularlyinterestingfor distri-
butionswith a large numberof features sincethey typically containpersuasie zerovalueson
theonehandandserereoutlierson the otherhand.

Chenand Goodman(1998) presenta conciseovervien of smoothingtechniqueswith specific
regardtowardslanguagemodelling.| decidedo applyasimplesmoothingalgorithmwhichthey

referto asadditivesmoothingasa compromisebetweerthewish to testthe effect of smoothing
ontheverbdata,andtime andgoalrestrictionson not spendingoo mucheffort on this specific
andsecondaryaspect.

The smoothingis performedsimply by adding0.5 to all verbfeaturesj.e. thejoint frequeny
of eachverb v andfeaturef; is changeddy freq(v, f;) = freq(v, f;) + 0.5. The total verb
frequeny vy, is adaptedo thechangedeaturevalues representinghe sumof all verbfeature
values: vy = >, freq(v, f;). The smoothedorobability andbinary valuesare basedon the
smoothedrequeng distributions.

D) Noise

In orderto discussthe usefulnessand purity of the ‘linguistic’ propertiesin the verb distribu-
tions, the featurevaluesin the verb descriptionsaareaddednoise. Eachfeaturevaluein theverb
descriptionis assignednadditionalrandomfraction of theverbfrequeng, suchthatthe sumof
all noisevaluesequalgheverbfrequeng. I.e. thesumof theformerfeaturevaluesf; is theverb
frequeng vy, = >, f;, eachfeaturef; is addedrandomnoise f/****¢, suchthatthe sumof the
noisevaluesequalsthe verbfrequeny: vy, = >, f1"*¢, sothetotal sumof the noisy feature
valuesis twice theverbfrequeng: 2 vy, = 3. f; + fI°**. In this way, eachverbfeatureis
assignedrandomvalue,with therandomvaluerelatedto the verbfrequeng.



226 CHAPTER5. CLUSTERINGEXPERIMENTS
5.1.3 Data lllustration

The previous sectionhasdescribedhe featurechoicefor verb descriptionson threedifferent
levels. Thecurrentsectionis notnecessarin orderto understandhe clusteringexperimentsput

aimsto supplementheverbdistributionsby variousmeanf illustration,in orderto provide the
readerwith anintuition on the clusteringdata,andto illustratethatthe descriptionsappeareli-

ablewith respecto theirdesiredinguistic content.Sections.1.3providesa numberof examples
of verbdistributions,followed by anillustration of theverbsimilarity in Section5.1.3.

[llustration of Verb Distrib utions

In orderto illustratethe definition of verbdistributions,six verbsfrom differentverbclassesnd
with differentdefiningpropertieshave beenchosen For eachof the verbs,thetenmostfrequent
frametypesaregivenwith respecto thethreelevelsof verbdefinition,bothaccompaniedty the
probabilityvalues.Eachdistributionlevel refinesthe previouslevel by substitutingherespectre
information(‘S’). Onframe+ppS+prefS |, thepreferencearegivenfor theamumentrolesas
determinedn AppendixB. Severalslotswithin a frametype might berefinedat the sametime,
sowe do not have a probability distribution any longet

Thefirst columnfor beginnendefinesnp andn asthe mostprobableframetypes,followed by

ni andna with probabilitiesin the next lower magnitude. Refining the prepositionalphrase
informationshavsthatevenby splittingthenp probabilityoverthedifferentPPtypes,anumber
of prominentPPsare left, the time indicating um,y;, and nacp,;, mitp,; definingthe begun
event,anp,; asdateandin p,; asplaceindicator It is obviousthatnot all PPsare argument
PPs,but the adjunctPPsalso definea part of the typical verb behaiour. The refinementby

selectionapreferenceslustratesthattypical beginningrolesareSituation,Zustand Zeit, Sathe

An indicationof the verbalternationbehaiour is givenby na_NP.Akk(Situation) which

refersto thesamerolefor thedirectobjectin atransitive situationasn_NP.Nom(Situation)

in anintransitive situation.

As expectedesserasan objectdrop verb shows strongpreferences$or both anintransitve and
transitve usage. The agumentroles are strongly (i.e. catchinga large part of the total verb-
frame probability) determinedby Lebavesenfor bothn andna and Nahrungfor na. fahren
choosegypical mannerof motionframes(n, np, na) with therefiningPPsbeingdirectional
(iNAxk, ZUpas, NAdp,;) OF defininga meangmitp,:, iNpg:, aufpy:). The selectionabreferences
representhe desiredalternationbehaiour: the objectdrop caseby Lebavesenin n andin na,
andthe inchoatve/causatie caseby Sadein n andin na. An examplefor the former caseis
Peterfahrt ‘Peterdrives’vs. Peterfahrt dasAuto ‘Peterdrivesthecar’, anexamplefor thelatter
caseis Das Auto fahrt (langsam) The cargoes(slowly)’ vs. Peterfahrt dasAuto ‘Peterdrives
thecar'.

An exampleof verbambiguityis givenby dammerrwhich—ontheonehand-shows strongprob-
abilitiesfor n andx astypical for a weatherverb, but —on the otherhand—shows strongprob-
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abilitiesfor xd, nd andsubcatgorisingfinite clauseswvhich referto its senseof understanding
(e.g.ihmp,;, dammert..)). Similarly, laufenrepresents mannerof motionverb, which is indi-
catedby strongpreferenceforn, np, na,with refiningdirectionalprepositionsn,;, aufs.y,
gegenak, but is alsousedwithin the existential collocationalexpressioneslauft ‘it works’, as
indicatedby x.

The distributionsfor glaubenshowv strongprobabilitiesfor finite clauseg(referringto the ‘to
think’ sense)and minor probabilitiesfor na (ditto) andn, np, nd, nad (referringto the
‘to believe’ sense).The PPrefinementn this caseillustratesthe restricteduseof the specific
prepositionany,;, comparedo the multi-fold cateyorial usageof directional/means/etcPPs
of e.g. mannerof motion verbs. The main usageof selectionalpreferencess representedby
Lebaveserfor ns-dass, na, nd andn (objectdropof nd).

Verb Distribution
frame I frame+ppS I frame+ppS+prefS
beginnen || np 0.428| n 0.278 || np:Akk.um 0.161
n 0.278 || np:Akk.um 0.161 || n_NPNom(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_NPNom(Zustand) 0.032
nir 0.012 (| nd 0.036 | n_NPNom(Zeit) 0.027
ns-2 0.009 || nad 0.019 || n_NPNom(Sache) 0.024
Xp 0.005 || np:Dat.nach | 0.014 || na_NPAKkk(Situation) 0.023
dammern|| n 0.195( n 0.195|| xd 0.179
xd 0.179 || xd 0.179 || nd_NPDat(Lebavesen) 0.103
nd 0.132|| nd 0.132 || na_NPAKk(Lebewnesen) 0.080
na 0.123| na 0.123 || nd_NPNom(Sache) 0.066
ns-dass | 0.122 || ns-dass 0.122 || n_NPNom(KognitiverProzess) 0.061
X 0.061 || x 0.061 || x 0.061
nds-dass| 0.046 | nds-dass 0.046 || ns-dass_NRom(Zeit) 0.052
ndp 0.035|| ns-2 0.033 || nds-dass 0.046
ns-2 0.033 || ndp:Dat.nach| 0.015 || na_NPAkk(Sache) 0.043
nas-dass| 0.015 || nas-dass 0.015 || na_NPNom(Lebavesen) 0.041
essen na 0.418 || na 0.418 || na_NPNom(Lebavesen) 0.329
n 0.261| n 0.261 || na_NPAkk(Nahrung) 0.167
nad 0.101| nad 0.101 || na_NPAKk(Sache) 0.087
np 0.056 || nd 0.053 || n_NPNom(Lebeavesen) 0.083
nd 0.053 || ns-2 0.018 || na_NPAkk(Lebewnesen) 0.065
nap 0.041 || np:Dat.auf 0.017 || n_NPNom(Nahrung) 0.056
ns-2 0.018 || ns-w 0.013 || n_NPNom(Sache) 0.043
ns-w 0.013 || ni 0.012 || nd_NPNom(Lebavesen) 0.038
ni 0.012 || np:Dat.mit 0.010 || nd_NPDat(Nahrung) 0.023
nas-2 0.007 || np:Dat.in 0.009 || na_NPAKk(Attribut) 0.023

Table5.11: Examplesof mostprobableframetypes(1)
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Verb Distribution
frame I frame+ppS I frame+ppS+prefS

fahren n 0.339 (| n 0.339 || n_NPNom(Sache) 0.118
np 0.285| na 0.193 || n_NPNom(Lebavesen) 0.095
na 0.193 || np:Akk.in 0.054 || na_NPNom(Lebavesen) 0.082
nap 0.059 || nad 0.042 || na_NPAKk(Sache) 0.063
nad 0.042 || np:Dat.zu 0.041 || n_NPNom(Ort) 0.057
nd 0.040 (| nd 0.040 || np:Akk.in 0.054
ni 0.010 || np:Dat.nach | 0.039 | na_NPNom(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_NRom(Lebevesen)| 0.217
np 0.100 (| n 0.088 || np:Akk.an 0.083
n 0.088 || np:Akk.an 0.083 || na_NPAKk(Sache) 0.065
na 0.080| na 0.080 || na_NPNom(Lebavesen) 0.062
ni 0.050 || ni 0.050 || n_NPNom(Lebavesen) 0.060
nd 0.034 || nd 0.034 || ni 0.050
nad 0.023 || nad 0.023 || nd_NPNom(Lebevesen) 0.026
nds-2 | 0.010| np:Dat.an 0.019 || ns-dass_NRom(Sache) 0.020
nai 0.009 || nds-2 0.010|| np:Dat.an 0.019

laufen n 0.382] n 0.382 || n_NPNom(Situation) 0.118
np 0.324| na 0.103 || n_NPNom(Sache) 0.097
na 0.103 || np:Dat.in 0.060 || np:Dat.in 0.060
nap 0.041| nd 0.036 || n_NPNom(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_NPNom(Attribut) 0.028
ns-2 0.018 || x 0.026 || na_NPAkk(Zeit) 0.027
ndp 0.011 || np:Dat.seit 0.022 || x 0.026
xa 0.010 || np:Akk.gegen| 0.020 || na_NPNom(Sache) 0.025

Table5.12: Examplesof mostprobableframetypes(2)
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lllustration of Verb Similarity

The similarity betweenthe differentverbsis illustratedin threeways: Table5.13lists the five

closestverbsfor the abore sampleverbs,accordingto the similarity measuresosineand skew

divegence for eachof the threeverb descriptionlevels. The examplesshow that the neigh-

bour relationshipvarieswith the verb descriptionandthe similarity measure.Stronglyrelated
verb pairssuchasessen/trinkn or fahren/fliegen areinvariantwith respecto the usedparame-
ters,i.e. trinkenis indicatedasthe closestverb of essenn eachof the six columns.Verb pairs

whosesimilarity relieson a similar usageof prepositionaphrasegsuchasbeginnen/endenare

recogniseds closeneighboursvhenrefining the frameinformationby PPs. Few verbsin the

sampleneedthe refinementy selectionajpreferencesn orderto berecognisedassimilar, e.g.

essen/saufenn somecaseghe refinedinformationseemso confusethe previous information

level; for example,anfangnandaufhéenarerecognisedsnearneighbourof beginnenon ba-

sisof frame+ppS , but noton basisof frame+ppS+prefS . Concerningambiguity dammern
definesas nearesineighbourghoseverbswhich agreein the subcatgorisationof nd, suchas

helfenandbedirfen(incorrectchoices),but the weathersenses not representedh the nearest
neighbourset. For laufen bothnearesheighboursn themanneiof motionsensdgsuchasfahren,

fliegen) andin the existencesensgsuchasexistieren,besteheparerealised.

Table5.14is supposedo represenespeciallystrongsimilarities betweenpairs of verbs: The
table definestwo verbsas a pair of respectie nearesineighboursf eachis the other's most
similar verb, accordingto the skew divergence.Comparingthe verb pair lists with the possible
list of verb pairsasdefinedby the manualverb classificationyecall decreasewith refiningthe
framedistributions,but precisionincreasesLaterin the clusteringexperimentsye will seethat
the symmetricallynearesheighbouverbspenasiely appeamwithin the sameverbclusters.

Table5.15compareghe similaritiesbetweerverbsin the samesemanticclasswith similarities

betweernverbsin differentsemanticclasses.The verbsaredescribedon differentframelevels,

andthe similarity in thewholetableis basedon the skew divergence.Thefirst rows concerning
begginnenuntil the horizontalline presentthe distanceshetweenbeginnenand the four other

Aspectverbsanfangn, aufhéen, beendenenden The following rows presentthe distances
betweerbegginnenandthe 10 mostsimilar verbswhich arenotin the Aspectclass.For example,

theseconccolumnbasednframe+ppS tellsusthatthesimilarity betweerbeginnenandenden
is strong(becaus®f asmalldistance)the similarity to anfangenandaufhdenis strong,but not

distinguishingthe commonclassmembershigbecauseahereare more similar verbswhich are

not in the samesemanticclass),andthe similarity to beenderis weak, comparedo the verbs

which arenotin the samesemanticlass.

Thefirst rows concerningahren presenthe distancedetweerfahrenandthe threeotherverbs
in the Mannerof Motion sub-clasd/khicle Thefollowing rows presenthedistancedo all other
Mannerof Motion verbs,andthelastlines presenthedistancedetweerfahrenandthe 10 most
similar verbswhich are not in the Manner of Motion class. For example,the secondcolumn
basedon frame+ppS shaws thatfliegenis by far the mostsimilar verbto fahren andlaufen
andwandern(amongothers)aremoresimilarto fahrenthantheotherverbsfrom thesamevieans
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sub-classBut mary verbsfrom otherclassesaremoresimilar to fahrenthanseveral Mannerof
Motion verbs. The table demonstrateshat it is not necessarilythe casethat the verbsin the
sameclassare thosewhich are mostsimilar. The coherenceof the verbsin the sameclasses
variesaccordingto the verbdistributions,which correspondso the examplesof 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 aufhdren verhandeln || bestehen bestehen
dammern|| helfen bedirfen saufen beddrfen helfen helfen
saufen gehen helfen feststellen || bedirfen gehen
lamentieren | feststellen rufen glauben rufen rufen
riechen glauben fliegen bemerlen nieseln flistern
rufen helfen folgen lamentieren|| unterrichten| kriechen
essen trinken trinken trinken trinken trinken trinken
lesen spenden lesen produzieren|| saufen fahren
spenden produzieren schlieRen lesen rufen rufen
entfernen lesen entfernen hdren lesen produzieren
horen rufen spenden spenden produzieren| lesen
fahren fliegen fliegen fliegen fliegen fliegen fliegen
laufen demonstrieren| saufen laufen wandern wandern
demonstrieren laufen laufen flieBen segeln laufen
flieRen sprechen rufen rufen rotieren verhandeln
reden verhandeln hasten wandern starren stehen
glauben || folgern denlen versichern denlen versichern | denlken
versichern folgern vermuten versichern || folgern versichern
denlen versichern folgern vermuten denlen furchten
vermuten furchten denlen folgern firchten folgern
furchten vermuten furchten furchten jammern klagen
laufen flieRen flieRen heulen fliegen segeln stehen
reden fliegen donnern fahren enden liegen
leben leben existieren flieRen 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 -—aufhoren
anfangen -aufhoren anfangen -—aufhoren basieren —beruhen
bekommen —brauchen basieren —beruhen beginnen —enden
bemerlen —feststellen beginnen —enden bekommen —erhalten
bendétigen —erhalten bekanntgeben —erkennen bemerlen —feststellen
beruhen -—resultieren belommen -—erhalten bringen —treiben
beschreiben —realisieren bemerlen —feststellen denlen —glauben
bestimmen —kriegen beschreiben — charakterisieren dienen —folgen
bringen —schiclen bestimmen —kriegen erfahren —horen
darstellen —senlen bringen —schiclen erhdhen —steigern
dienen —folgen darstellen —senlen essen —trinken
eilen —gleiten denlen —glauben fahren —fliegen
entfernen —lesen dienen —folgen freuen —argern
erhbhen -—stitzen eréffnen —griinden grinden —sehen
erzeugen —vernichten essen —trinken lacheln —schreien
essen —trinken existieren —leben prasentieren —stellen
fahren —fliegen fahren —fliegen reden —sprechen
flieBen —leben freuen —argern regnen —schneien
freuen —fihlen jammern —klagen rennen -starren
gehen -—riechen leihen —wiinschen schenlen —vermachen
gahnen —lamentieren liegen —sitzen schlielen —o6ffnen
jammern —klagen lacheln —schreien sitzen —stehen
kommunizieren —nachdenkn nachdenkn —spekulieren versprechen —zusagen
kriechen —rennen produzieren —vermitteln
lachen —schreien prasentieren —stellen
leihen —wiinschen reden —sprechen
liegen —stehen regnen —schneien
produzieren —unterrichten schenlken —vermachen
prasentieren —stellen steigern —vergroRern
regnen —schneien unterstiitzen —vernichten
schenlen —vermachen versprechen —zusagen
sprechen —verhandeln vorfihren —zustellen

versprechen —zusagen

Table5.14: Examplesof nearesnheighbourverbpairs
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Verb VerbDistances

frame I frame+ppS | frame+ppS+prefS
begginnen || anfangen 0.329 || anfangen 0.525 || anfangen 1.144
aufhéren 0.600 || aufhoren 0.703 || aufhdren 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
flieRen 0.097 || flieBen 0.288 || flieRen 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: Exampledistancedetweenverbsin sameor differentclasses
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5.1.4 Summary

This sectionhasprovided the necessarglatabackgroundor the clusteringexperiments.l once
morepresentedhe gold standardrerb classegthefull setanda reducedsetof the classes)ac-
companiedby their empirical properties. A choiceof featuresto describethe verbshasbeen
given, referringto threelevels of verb description: purely syntacticframetypes, prepositional
phrasenformation,andselectionapreferencesl. pointedto difficultiesin encodingheverbfea-
turesbothin generalandwith respecto thelinguistic task. Variationsof the verb attributeswill
bediscussedeparatelyn Section5.4,which optimisesthe setupof the clusteringexperiments.

Finally, I illustratedthe verb similarity by variousmeans,n orderto provide the readerwith
an intuition on the clusteringdata. It is importantto notice that the basicverb descriptions
appeareliablewith respecto theirdesiredinguistic content.Thedefinitionincludesthedesired
featuresandsomenoise,andthepossibleeffectsof verbambiguity Verbsimilarity is represented
asexpected,.e. verbsfrom the samesemanticclassare assigned strongdegreeof similarity,
and verbsfrom different semanticclassesare assignedveak degreesof similarity, including
somenoisewith respecto anintuitive definition of similarity. The questionnow is whetherand
how the clusteringalgorithmis ableto benefitfrom thelinguistic propertiesandto abstracfrom
thenoisein thedistributions. This questionis addresseth the following sections.

5.2 Verb ClassExperiments

This sectionbringstogetherthe clusteringconceptthe clusteringdataandthe clusteringtech-
niques.andpresentshe clusteringexperimentsaasperformedoy k-Means.Section5.2.1reminds
thereadeof theclusteringmethodologyandits parametersSections.2.2introduceghebaseline
aswell asthe upperboundof the experimentsand Section5.2.3finally lists anddescribeghe
clusteringresults.

5.2.1 Clustering Methodology

The clusteringmethodologydescribeghe applicationof k-Meansto the clusteringtask: The
verbsareassociatedvith distributionalvectorsoverframetypesandassignedo startingclusters,
thek-Meansalgorithmis allowedto run for asmary iterationsasit takesto reacha fixed point,
andtheresultingclustersareinterpretecandevaluatedagainsthe manualclassesAs Chapterd
hasillustrated,this simpledescriptiornof theclusteringmethodologycontainsseveralparameters
which needto bevaried,sinceit is not clearwhich setupresultsin the optimal clusteranalysis.
Thefollowing paragraphsummarisehe variationof the experimentsetup.
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Number of Verbs and Verb Classes The experimentspartly refer to the reducedset of 57
verbs(in 14 manualclasses)sincethis concisesetfacilitatesthe interpretationof the various
clusteringsetups. But most experimentsare also appliedto the full setof 168 verbs(in 43
manualclasses).

Frame Distribution Therepresentationf the verbsis realisedby vectorswhich describethe
verbsby distributionsover their features.The Germanverbsaredescribedn threelevelsat the
syntax-semantinterface, purely syntacticframetypes, prepositionalphraseinformation, and
selectionalpreferencesEachlevel refersto frequenciesprobabilities,and binaries,with their
original, strengthenedsmoothedr noisyvalues.

Input Cluster The startingclustersfor a k-Meansclusteranalysisare generateceither ran-
domly or by a pre-processinglusteranalysis.For randomclusterinput the verbsarerandomly
assignedo acluster with clusternumberdetweenl andthe numberof manualclassesAn op-
timisationof the numberof clusterss ignoredin this section,but Section5.4will comebackto
thisissue.For pre-processinglusters agglomeratie hierarchicalnalysesareperformedyefer
ring to all amalgamatiomethodsasintroducedn Chapterd: single-linkagecomplete-linkage,
centroiddistanceaveragedistanceandWard’s method.

Similarity Measure Theexperimentsvary the similarity measuresvhich determinghe simi-
larity of verbsandclusterscf. Chapter4.

5.2.2 Baselineand Upper Bound

The experimentbaselinerefersto 50 randomclusterings:The verbsarerandomlyassignedo a
cluster(with a clusternumberbetweenl andthe numberof manualclasses)andthe resulting
clusteringis evaluatedby theevaluationmeasuresThebaselinevalueis the averagevalueof the
50repetitions.

Theupperoundof theexperimentgthe‘optimum’) refersto theevaluationvaluesonthemanual
classification,the self-createddesideratum.In caseof clusteringthe larger set of verbs,the
manualclassifications adaptedeforecalculatingthe upperbound,by deletingmorethanone
senseof the verbs,i.e. eachverb shouldonly belongto one class,sincek-Meansas a hard
clusteringalgorithmcannotmodelambiguity

Table 5.16 lists the baselineand upperboundvaluesfor the clusteringexperiments. All eval-
uationmeasuresire cited exceptfor sum-of-squared-errandsilhouette which dependon the
similarity measure.

5.2.3 Experiment Results

Following, several tablespresentthe resultsof the diverseclusteringexperiments. Eachtable
concentrate®n one parameteiof 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
Rand,q; -0.002 1 -0.004 0.909
Bk [ 0.064 | 1 | 0020 | o911 |

Table5.16: k-Meansexperimentbaselineandupperbound

forming a clusteranalysiswith the ‘best’ parametesset,in orderto illustrate the linguistically
interestingparameterconcerningthe featurechoicefor the verbs. To facilitatethe understand-
ing of the tableswithout spendingto muchtime on readingthem, the main statement®f the
tablesare summarised.As said before,the appliedevaluationmeasuresre the adjustedpair
wise precisionAP P, thef-scoreof pairwise P/R Pair F', andthe adjustecdRandindex Rand,q;
(shorthandR,).

Tables5.17to 5.20illustratethe effect of the framedistributionson the clusteringresult. All dis-
tributionsaretestedon bothverbsets describedy thefeaturedrame (only) andframesrefined
by PPs(frame+pp ), with variousinputs,andthe cosineassimilarity measurgsinceit works
on all kinds of distributions). To summariseheresults,(i) the original distributions(‘orig’) are
more usefulthantheir strengthenedariants(‘mani’), exceptfor the caseof producingbinary
distributions. Thelattermightbe explainedby a moredemandinglividing line betweerbinaries
0 andl1, whenbasedn strengthenedonditions.(ii) Smoothingof the featurevalues(‘'smooth’)
doeshelpthe clusteringin two cases:in caseof probabilitiesthe more objectsandfeaturesare
presentn theclusteringprocessthe moredoessmoothingsupporttheanalysiswhichis exactly
the effect| desired;in caseof frequenciesthe lessobjectsandfeaturesarepresentn the clus-
tering processthe more doessmoothingsupportthe analysis,.e. for large numberof features
the smoothingof frequenciesdoesnot help the clustering. (iii) Adding noiseto the verb fea-
tures(‘noise’) hasa similar, but lesssevere effect on the clusteringresultsthan smoothingthe
distributions. This insightis surprising,sincel have expectedthe noisy distributionsto perform
more poorly thenthe original or smootheddistributions. The effect might be dueto the fact
that (a) the original distributions obtainedfrom the unsupervisedrainedgrammarmodelneed
to be considerechoisy, too, and (b) the rangeof the additionalnoiseis limited to the respec-
tive verbfrequeny. Sotheresultingdistributionsareon the onehand‘noisier thanbefore’, but
on the otherhandsmoothedsincezerovaluesare addedsomeverb frequeng proportionand
the differencebetweenhigh andlow frequeng featurevaluesis assimilated.(iv) Thereis no
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preferencdor eitherprobabilitiesor frequenciesinterestingly oneis favouredcomparedo the
otherwith respecto the choserclusteringparametecombination.Including smoothing,how-

ever, the probability distributionsarefavouredin clustering.Furtherexperimentswill therefore
concentrat®n probabilities.

Tables5.21to 5.24 illustratethe usageof differentsimilarity measuresAs before,the experi-
mentsare performedon both verb setsandthe two featuresetsframe andframe+pp , with
variousinputs. The similarity measuresreappliedto the relevantverb distributions, probabili-
tiesif possible binariesotherwise.Thetablespoint out thatthereis no uniquebestperforming
similarity measuren the clusteringprocessesEspeciallywith few features,jt might be either
cosineL1, Euclideardistancejnformationradius,or skew divergencewhich achievzethecompa-
rably bestclusteranalysisther coeficientandthebinarymeasureprovide lessreliableresults,
comparedo the former similarity measuresOn larger featuresets,the Kullback-Leiblervari-
antsinformationradiusand (mainly:) skew divergencetendto outperformall othersimilarity
measuresln furtherexperiments] will thereforeconcentraten usingthelattertwo measures.

Tables5.25 to 5.28 comparethe effect of varying the input clustersfor the k-Meansalgo-

rithm. The experimentsare performedon both verb setsandthe two featuresetsframe and
frame+pp , on basisof probability distributions,with the two similarity measuresnformation
radiusandskew divergence.For randomandhierarchicainput, | cite boththe evaluationscores
for the k-Meansinput clusteranalysis(i.e. the outputclusteringfrom therandomassignmenbr

the pre-processingierarchicalanalysis)andfor the k-Meansresult. The following insightsare
basedntheinputanalysis:

1. The manualcolumnin the tablesrefersto a clusteranalysiswherethe input clustersto
k-Meansarethe manualclassificationj.e. the gold standard An optimal clusteranalysis
would realisethe ‘perfect’ clusteringand not performary re-oganisingiterationon the
clusters.In the experiments k-Meansdoesperformiterations,so the clusteringresultis
sub-optimal.Sincetheinputis the desiredresult,we canregardthe clusteringoutputasa
kind of upperboundasdefinedby the data,i.e. in a given parametespacethe clustering
could not be betterwith the respectie featuredescriptionof the verbs. Comparingthe
minimal pairsof clusteringexperimentsonly distinguishedy the featuredescriptionthe
clusteringresult should (and actually ‘is’) thereforebe betterwith an enlaged feature
set,as| hopeto improve the verb descriptionby the featuredescription. For illustration
purposesthe following list shovs a manualclusteringresultfor the reducedverb set,
basedon the coarseframe descriptionsonly. Verbsnot correctly belongingto the same
class(accordingto thegold standardjaremarkedby differentsubscripts.

e anfangenaufhoren

ahnenglaubenvermuterwissen

beendenbekommen erhalten erlangen konsumieregpkriegen,
bringen erdffnen, liefern; schiclken, vermitteln zustellen
beginnen blitzen, donnern enden fahren fliegen; rudern
freuenarmgern



5.2. VERB CLASSEXPERIMENTS 237

e ankindigerbekanntgebenerkiinden

e beschreibencharakterisierendarstellen interpretieren unterstitzen
e beharren bestehendenlen, insistieren pochen

e liegen sayeln, sitzen stehen

e dienenfolgenhelfen

e lesen schlielBen 6ffnen,

e essersaufentrinken

e dammermieselnregnenschneien

In comparisona secondist presentghe verb classesesultingfrom the sameexperiment
setupexceptfor usingtheverbdescriptionenrichedoy prepositionaphrasanformation.
Obviously, the clusteranalysiswith the additionalinformationintroducessimilar but less
errorsinto the manualclassification so the verb descriptiondatais more appropriatefor
theclassification.

e anfangenaufhérenbeginnen

e ahnendenlenglaubernvermutenwissen

e beendenbekommen erhalten erlangen kriegen,

e bringenliefern schiclenvermittelnzustellen

e donnern enden fahren fliegen, rudern

o freuenargern

e ankiundigerbekanntgeberrdofnenverkinden

e beschreibencharakterisierendarstellen interpretieren unterstitzepn

e beharrerbestehelnsistierenpochen

e blitzen, liegen, segeln; sitzen stehen

e dienenfolgenhelfen

e schlieRerbffnen

e esserkonsumiereriesensaufentrinken

e dammermieselnregnenschneien

2. For randomclusteringinput to k-Means,the tablespresentoth the bestandthe average
clusteringresults. The bestresultsare coupledwith the evaluationof their input clusters,
i.e. therandomclusterings As thetablesshow, theinput clustersaregivenlow evaluation
scores. Typically, the clusteringsconsistof clusterswith ratherhomogeneousiumbers
of verbs,but the perturbatiorwithin the clustersis high —asexpected. The following list
shavsanexamplerandomclusteringnput, with thoseverbsactuallybelongingto thesame
classmarkedin bold font.

e konsumiererkriegenvermuten

e anfangen

e ahnerbekanntgebehesteherfiahren fliegenliefern nieselnpochen

o aufhdrerbekommenerhalten esserinsistiererregnensegelnvermitteln
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e beginnenfreueninterpretieren

e rudernsaufenschneieraigern

o ertffnenfolgenglauben

e zustellen

e charakterisieredammerrstehen

e blitzenverkiindernwissen

e beschreibenlienendonnernschlielerunterstitzen
e beenderdarstelleriegensitzen

¢ ankundigerdenlkenendenesenschiclenoffnen

e beharrerbringenerlangerhelfentrinken

k-Meansis ableto copewith the high degreeof perturbation:the resultingclustersare

comparablevith thosebasedon pre-processedbiierarchicalclustering. The competitve-

nessdecreasewith bothanincreasinghumberof verbsandfeatures.Experimentdased
on a considerablyenlagedsetof verbs(not presentedhere)shawv thatk-Meansfails on a

meaningfulre-olganisatiorof the randomclusterinput.

The averagevaluesof the randominput experimentsare clearly belov the bestones,but
still comparabléo a partof the pre-processedlusteringresults especiallywhenbasedn
asmallfeatureset.

. Clusteranalysedbasedon agglomeratre hierarchicalklusteringwith single-linkaye amal-

gamationare evaluatedas poor comparedo the gold standard. This resultis probably
dueto the chainingeffect in the clustering,which is characteristidor single-linkage cf.
Chapterd; the effectis obsenablein the analysiswhich typically containsonevery large
clusterandmary clusterswith few verbs,mostly singletons.The following list of clusters
represents typical resultof this method. It is basedon the reducedverb setwith coarse
framedescription similarity measureskew divergence.

ahnen wissen

anfangen aufhéren beginnen beharrepbestehenblitzen , denlen, donnern, enden
fahren fliegen liegen, pochegn rudern; saufen; segelry sitzen, stehen,

ankindigenbeendenbekanntgeberbekommen beschreibenbringen charakterisieran
darstelleg erhalten erlangep eréffnen; essery interpretiereg konsumieregy kriegery
lesen; liefern, schicken, schlielRer, trinken;; unterstiitzen verkiinden vermitteln,
offnen;,

dienen, folgen,
dammerny
freuen
glauben

helfen;
insistieren
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nieseln,

regnen, schneien
vermuten
zustellen

e amern

k-Meansohviously cannotcompensatéor thestrongbiasin clustersizes(andtheirrespec-
tive centroids);the re-olganisationimprovesthe clusterings,but the resultis still worse
thanfor ary otherinput.

. With avemage distanceand centioid distanceamalgamationboth the clusteringsandthe
evaluationresultsarelessextremethansingle-linkagesincethechainingeffectis smoothed.
Thehierarchicaklusteringsontainfew largeandmary smallclusters put with lessverbs
in the larger clustersandfewer singletons.The overall resultsare betterthanfor single-
linkage,but hardlyimprovedby k-Means.

. Hierarchicalclustersbasedon complete-linkge amalgamatioraremorecompacttheory-
conform,andresultin closerrelationto the gold standardhanthe previousmethods.The
hierarchicalinput is hardly improved by k-Means,in somecasegshe k-Meansoutputis
worsethanits hierarchicainput.

. Ward’s methodseemsgo work beston hierarchicalclustersandk-Meansinput. The clus-
ter sizesare more balancedcorrespondingo compactclustershapesas the following
exampleillustrateswhichis basedn the samemethodologyasfor single-linkageabove.

e ahnen wissen
e anfangen aufhdren rudern

e ankindigenbeendenbekanntgeberbekommen beschreibenbringen charakterisieren

darstelleg erhalten erlangep eréffnen; interpretierepkonsumierery kriegery liefern,
schiclken, unterstitzen vermitteln

e baginnen beharren bestehegpliegen, pocheg segeln, sitzen, stehen,
e blitzen,, donnern, enden fahren fliegery

e denlen, glauben

e dienen; folgen;; helfen;

e dammerny

e essery lesen; schlielRen, trinken;; 6ffnen;,
e freuen amgern

e insistieren saufens

e nieseln, regnen, schneiery

e verkiindern vermuten

e zustellen
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As for complete-linkagek-Meanshardly improvesthe clusteringsjn somecaseghe k-
Meansoutputis worsethanits hierarchicalinput. A clusteranalysisbasedon Ward’s
hierarchicaklusterss performingbestof all appliedmethodsywhencomparedo thegold
standardgespeciallywith anincreasingnumberof verbs(andfeatures).The similarity of
Ward’s clusters(andsimilarly: complete-linkagelusters)andk-Meansis not by chance,
sincebothmethodsaimto optimisethesameissue the sumof distancedetweertheverbs
andtheirrespectie clustercentroids.

To summarisethe overall insightsfor my needs,utilising a hierarchicalclusteringbasedon
Ward’'s methodas input to k-Meansis the most stablesolution. Since Ward’s methodis the
mosttime-consumingrandominput (andits bestoutput) might be usedaslong aswe concen-
trateon few verbsandfew featuresandhierarchicalclusteringwith complete-linkagenight be
used,sinceits clusteringhypothesisand performances similar to Ward’s, but it is lesstime
consuming.WhenapplyingWard’s or complete-linkagelustering,k-Meansis not expectedto
improve theresultsignificantly

The lastpart of the experimentsappliesthe algorithmicinsightsfrom the previous experiments
to a linguistic variation of parameters.The verbsare describedoy probability distributionson
differentlevelsof linguistic information(frames prepositionaphrasesselectionapreferences).
Similaritiesaremeasuredby the skew divergence A pre-processingiierarchicaklusteranalysis
is performedby complete-linkageand Ward’s method,and k-Meansis appliedto re-olganise
the clusters.Tables5.29and5.30presentheresults,with framesonly (frame ), substitutional
and additionalprepositionalphraseinformation (ppS/ppA ), and substitutionaland additional
selectionapreference¢prefS/prefA ), eitheronspecifiedrameslots(n, na, nd, nad,
ns-dass for prefS,andn, na, nd, nad, ns-dass for prefA), onall nounphraseslots
(NP), or on all nounphraseandprepositionaphraseslots (NP-PP). The numberof featuresn
eachexperimentis cited in the relevant column. Smoothingis omittedin the experiments;it
doesimprovetheresults but for comparinghefeaturechoicetheoriginal probabilitiesaremore
suitable.

Thetablesdemonstratéhatalreadya purely syntacticverb descriptionallows a verb clustering
clearlyaborethebaseline Refiningthe coarsesubcatgorisationframesby prepositionaphrases
considerablymprovestheverbclusteringresultswith no obviousdifferenceconcerninghedis-
tinction betweersubstitutionabhndadditionalPPdefinition. Unfortunatelythereis no consistent
effectof addingtheselectionapreferenceto theverbdescription With thereducedsetof verbs,
| have expectedtheresultsto decreasevhenaddingselectionapreferencessincetheincreasing
numberof featuresper objectrepresents problemto the clusteranalysis. For the full setof
168 verbs,a carefulchoiceof selectionalpreferenceoles doesimprove the clusteringresults
comparedo the coarsesyntacticframeinformationframe . But comparedo frame+pp , in
somecasegherefining selectionainformationdoeshelpthe clustering,in othersit doesnot. In
the caseof addingrole informationon all NP (andall PP)slots,the problemmight be causedy
sparsalata;but specifyingonly alinguistically chosersubsebf algumentslotsdoesnotincrease
the numberof featuresconsiderablycomparedo frame+pp , sol assumedditionallinguistic
reasonglirectly relevantfor the clusteringoutcome.
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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

R, 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

R, 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+ppreducedverbset)
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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

R, 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

R, 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+ppfull verbset)
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Similarity Measure
Eval Input prob-orig bin-orig
Cos [ L1 | Eucl | IRad [ Skew | 7 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
R. 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 measure¢frameonly, reducedverbset)
Similarity Measure
Eval Input prob-orig bin-orig
Cos | L1 | Eucl | IRad [ Skew | 7 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
R, 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 measure¢frame+ppreducedverbset)
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Similarity Measure

Eval Input prob-orig bin-orig
Cos [ L1 | Eucl | IRad [ Skew | 7 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 - 1111} 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 7.68 531

R. 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 measure¢frameonly, full verbset)

Similarity Measure

Eval Input prob-orig bin-orig

Cos | L1 | Eucl | IRad [ Skew | 7 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 - 1391 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
R, 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 measure¢frame+pp full verbset)
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k-Meansclusterinitialisation
Eval | Distance| Manual Random
best | avg
APP | IRad 0.181 0.022— 0.145 | 0.108
Skew 0.199 0.022— 0.150 | 0.107
PairF | IRad 52.52 7.73— 36.36 | 28.21
Skew 60.30 2.00— 37.45 | 28.65
R, IRad 0.490 || -0.003— 0.310| 0.215
Skew 0.577 || -0.045— 0.327| 0.222
k-Meansclusterinitialisation
Eval | Distance Hierarchical
single | complete | average | centroid | ward
APP | IRad 0.043— 0.043| 0.085— 0.087| 0.079— 0.079 | 0.073— 0.073| 0.101— 0.101
Skew 0.043— 0.043 | 0.091— 0.091| 0.068— 0.068 | 0.062— 0.062| 0.102— 0.102
PairF | IRad 20.08— 20.08 | 21.61— 23.50| 21.46— 21.46 | 21.49— 21.49| 27.30— 27.30
Skew 20.08— 20.08 | 22.89— 22.89| 21.30— 21.30| 21.61— 21.61| 27.65— 27.65
R, IRad 0.114— 0.114| 0.137— 0.160| 0.133— 0.133| 0.131— 0.131| 0.207— 0.207
Skew 0.114— 0.114| 0.154— 0.154| 0.130— 0.130| 0.133— 0.133| 0.211— 0.211
Table5.25: Comparingclusteringinitialisations(frameonly, reducedverbset)
k-Meansclusterinitialisation
Eval | Distance| Manual Random
best | avg
APP | IRad 0.248 0.033— 0.171 | 0.110
Skew 0.248 0.020— 0.147 | 0.097
PairF | IRad 81.25 6.03— 38.49 | 29.50
Skew 81.25 7.73— 41.63 | 28.52
R, IRad 0.801 || -0.002— 0.334| 0.232
Skew 0.801 0.014— 0.370 | 0.224
k-Meansclusterinitialisation
Eval | Distance Hierarchical
single | complete | average | centroid | ward
APP | IRad 0.092— 0.101| 0.123— 0.123| 0.123— 0.123 | 0.081— 0.081| 0.160— 0.160
Skew 0.092— 0.101| 0.126— 0.126| 0.118— 0.118 | 0.081— 0.081| 0.167— 0.167
PairF | IRad 19.06— 25.23| 30.62— 30.62 | 26.34— 26.34 | 23.73— 23.73 | 34.81— 34.81
Skew 19.06— 25.23 | 33.78— 33.78| 25.85— 25.85| 23.73— 23.73 | 40.75— 40.75
R, IRad 0.097— 0.175| 0.244— 0.244 | 0.189— 0.189| 0.156— 0.156 | 0.293— 0.293
Skew 0.097— 0.175| 0.279— 0.279| 0.183— 0.183| 0.156— 0.156 | 0.358— 0.358

Table5.26: Comparingclusteringinitialisations(frame+pp reducedverbset)
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Eval

Distance

k-Meansclusterinitialisation

Manual

Random

best

| avg

APP

IRad

0.066

0.004— 0.057

0.041

Skew

0.074

0.004— 0.054

0.040

PairF

IRad

18.56

2.16— 14.19

11.78

Skew

20.00

1.90— 14.13

12.17

IRad

0.150

-0.004— 0.101

0.078

Skew

0.165

-0.005— 0.105

0.083

Eval

Distance

k-Meansclusterinitialisation

Hierarchical

single

complete

average |

centroid

ward

APP

IRad

0.016— 0.028

0.031— 0.033

0.030— 0.031

0.019— 0.025

0.039— 0.039

Skew

0.012— 0.026

0.032— 0.032

0.034— 0.033

0.027— 0.027

0.040— 0.041

PairF

IRad

4.80— 12.73

9.43— 10.16

10.83— 11.33

8.77— 11.88

12.76— 13.07

Skew

4.81—+ 13.04

11.50— 11.00

11.68— 11.41

8.83— 11.45

12.44— 12.64

IRad

0.000— 0.088

0.055— 0.065

0.067— 0.072

0.039— 0.079

0.094— 0.097

Skew

0.000— 0.090

0.077— 0.072

0.075— 0.073

0.041— 0.072

0.092— 0.094

Table5.27: Comparingclusteringinitialisations(frameonly, full verbset)

Eval

Distance

k-Meansclusterinitialisation

Manual

Random

best

| avg

APP

IRad

0.160

0.007— 0.061

0.045

Skew

0.171

0.004— 0.063

0.042

PairF

IRad

40.23

1.34— 16.15

13.37

Skew

47.28

2.41— 18.01

14.07

IRad

0.358

0.001— 0.118

0.093

Skew

0.429

-0.002— 0.142

0.102

Eval

Distance

k-Meansclusterinitialisation

Hierarchical

single

complete

average |

centroid

ward

APP

IRad

0.012— 0.031

0.054— 0.053

0.043— 0.042

0.030— 0.037

0.066— 0.066

Skew

0.014— 0.026

0.058— 0.057

0.046— 0.046

0.022— 0.029

0.068— 0.068

PairF

IRad

5.06— 11.12

15.37— 14.44

10.50— 10.64

9.16— 12.90

17.86— 17.49

Skew

5.20— 10.64

15.21— 13.81

10.02— 10.02

9.04— 10.91

15.86— 15.23

IRad

0.003— 0.063

0.114— 0.105

0.059— 0.060

0.045— 0.082

0.145— 0.142

Skew

0.004— 0.063

0.115— 0.102

0.054— 0.054

0.042— 0.064

0.158— 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
R, 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
R, 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: Comparingfeaturedescriptionnfull verbset

5.2.4 Summary

This sectionhaspresentedhe k-Meansclusteringsetups gxperimentsandresults. The experi-
mentswerebasedon variousparametesettingsconcerninghe verbdistributions,the clustering
input, andthe similarity measuresThe experimentresultsshav thatfrequenciesandprobabili-
tiesarebothusefulfor describingheverbs eitherin theiroriginalform or asasmoothedrersion.
As input clustershierarchicaklustersbasedn complete-linkager evenmoreon Ward’s amal-
gamationmethod,aremostcompatiblewith the k-Meansalgorithm. In fact, k-Meansdoesnot
improve the resultsconsiderablywhich is dueto the similarity of the clusteringmethodswith
respectto the commonclusteringcriterion of optimising the sum of distancesetweenverbs
and clustercentroids. Randominput clustersare only usefulfor small setsof objects. Using
thegold standardclassessinputto the clusteringprocessthe (non-desiredghangegperformed
by k-Meanspoint to deficienciedn the verb description,with respecto the desiredclassifica-
tion; refiningthe verbdescriptions reflectedby lessdeficienciesn the clusteringandtherefore
underlineshe linguistic improvementof the description.With regardto similarity measures
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clustering,thereis no uniquebestperformingmethod,but on larger featuresetsthe Kullback-
Leibler variantsinformationradiusand even more skew divergencetendto be the moststable
solutions.

Thevariouschoicesof verbfeaturedllustratethatalreadya purely syntacticverbdescriptional-
lowsaverbclusteringclearlyabove thebaseline Refiningthe syntacticfeaturesy prepositional
phrasenformationconsiderablymprovesthe clusteringresults but thereis no consisteneffect
whenaddingthe selectionalpreferenceso the verb description.| assumehat not only sparse
datais responsibldor the latter negligible improvementin clustering but moreimportantlythat
linguistic reasonsaredirectly relevantfor the clusteringoutcome. The following clusteringin-
terpretationin Section5.3will investigatehe correlationan moredetail.

5.3 Experiment Inter pretation

Theclusteringsetup proceedin@ndresultsprovide abasisfor alinguisticinvestigatiorconcern-
ing the Germanverbs,their empiricalcharacteristicssyntacticpropertiesand semanticclassifi-
cation. Theinterpretations startedby ananalysisof the experimentoutcomesn Section5.3.1.
In Section5.3.2,a seriesof post-hocclusteranalysesxploresthe influenceof specificframes
andframegroupson the coherencef theverbclasses.

5.3.1 Inter pretation of Experiment Outcome

Thefirst partof interpretingthe clusteroutcomesconsidersexampleclusteringsfor the various
levels of featuredefinition. For eachof the levels, a clusteringis presentec@nddescribedwith
referencdo theunderlyingfeaturevaluesdeterminingherespectie clustering andthesemantic
contentof theverbsandverbclasses.

The clusteranalysiswhich is basedon the coarsesyntacticverb descriptionsrefersto the re-

ducedsetof verbs,providing aneasyunderstandin@f the clusteringphenomenaThe analysis
is accompanietby its clusteringpendanbasedn therefinedversionof verbdescriptionsvhere
the prepositionaphraseinformationsubstituteghe coarsep-frames. The more extensve verb
descriptiongontainingselectionapreferenceareinvestigatedor thefull setof verbs,with ref-

erencedo the clusteringpendantswith restrictedfeaturesets. All clusteranalyseshave been
performedby k-Meanswith hierarchicalclusteringinput (Ward’s method)on probability distri-

butions,with the similarity measurdéoeingskew divergence.

Coarse Syntactic Definition of Subcategorisation Thefollowing list of verbsrepresentshe
clusteringoutputbasedon the coarsesyntacticverbdescriptions The orderingof the clustersis
irrelevant. The verbsin the clustersare sortedalphabetically;only for large clustersa visually
easierorderingis given.
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(1) ahnen wissen

(2) denlen, glauben

(3) anfangen aufhéren ruderny

(4) blitzen4 donnern, enden fahren fliegen

(5) beginnen beharren bestehegliegen, pochen segeln, sitzen, stehen,
(6) insistiereg saufens

(7) beschreibencharakterisiergndarstelleg interpretiereg
bekommen erhalten erlangen kriegenry
bringen liefern, schiclen, vermitteln,
ankundigen bekanntgebereroffnen,
beenden
konsumierery
unterstitzen

(8) zustellen
(9) dienen, folgen;; helfen,
(10) esseny lesens schliel3em, trinken 3 6ffnen;,
(11) freueny argerry
(12) verkinden vermuten
(13) nieseln, regnen, schneiemy
(14) dammerny

Clusters(1) and(2) aresub-classesf the semantioverb classPropositionalAttitude Theverbs
agreen their syntacticsubcatgorisationof adirectobject(na) andfinite clausegns-2, ns-
dass ); glaubenanddenlen areassignedo a differentcluster becausehey alsoappearasin-
transitves,andshowv especiallystrongprobabilitiesfor ns-2 .

Cluster(3) containsthe two Aspectverbsanfangnandaufhoéren pollutedby the verb rudern

‘to row’. All Aspectverbsshon a 50% preferencdor anintransitve usageanda minor 20%

preferencdor thesubcatgorisationof non-finiteclausesBy mistale, theinfrequentverbrudern

(corpusfrequeng 49) shaws a similar preferencdor ni in its framedistribution andtherefore
appearswvithin the sameclusterasthe Aspectverbs. The frame confusionhasbeencausecdy

parsingmistakesfor theinfrequentverb;ni is notamongtheframespossiblysubcatgorisedby

rudern

Cluster(4) is formedby verbsfrom the semantid\eathey AspectandMannerof Motion classes.
All verbsshow high probabilitiesfor anintransitve usaggfor theweathewerbs thisis alearning
confusionwith the expletive, basedon tag ambiguity) and for subcatgorisinga prepositional
phrase The Mannerof Motion verbsadditionallyhave alarge probabilityfor antransitve usage,
and are thereforeoften assignedo a separateclass,in other clusteranalyses.As we will see
belaw, addinginformationaboutthe specificprepositionaheadusedin the np framehelpsto
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distinguishtheverbs,sinceWeatherverbstypically appeaxvith alocative (adjunct) Aspectverbs
with the specificprepositionmity,;, andMannerof Motion verbswith directionalprepositions.

Cluster (5) comprisesthree Insistenceverbs (bestehenpbeharen, podern), all three Position
verbs(liegen, sitzen,stehen, the Aspectverb beginnenandthe Mannerof Motion verb segeln.
All verbsshaw strongpreferencesor (i) anintransitve usaggincorrectfor thelnsistenceverbs),
and (ii) subcatgorisinga prepositionalphrase. Similarly to cluster(4), the verbsare distin-
guishablevhenaddingprepositionaheadinformation: beginnenusesmity,;, segeln directional
prepositionsthe Insistenceverbsaufp,;, andthe Positionverbslocative prepositions.

A syntacticoverlapin frameusageclustersthe verbsinsistielen and saufeninto cluster(6): a
strongpreferencdor anintransitve usage or transitively with a directobject,a subcatgorised
PR or afinite clause(verbsecond) Thesestatementi theframedistribution arepartly correct,
but containseverenoise;the noisemight—onceagain—eferto thefactthatbothverbsarerather
low frequent(corpusfrequencies86 and80, respectrely).

The 18 verbsin cluster(7) —I orderedthemaccordingto their semanticaffinity, one classper
line— comprisethe completeverb classedescriptionand Obtaining the verb classesSupply
and Announcementvith only one verb missing, plus threesingletons. The verbsagreein an
approximately50% probability for the subcatgorisationof a direct accusatie object, and a
substantialprobability for an additional prepositionalphrase(nap). Most of the verbshave
additionalframeswith respecto theirverbclassege.g. Supplyerbssubcatgoriseaditransitve
frame),but thoseseemo beignoredwith theweightof agreeingnaterial.

Thesingletoncluster(8) is definedby the Supplyverb zustellenwhich distinguishestself from
theotherverbsin its classby a comparablystrongpreferencdor theditransitive.

Cluster(9) correctly clustersthree of the four Supportverbs, basedon their commonstrong
preferencdor subcatgorisingan indirect dative object. The only missingverbis unteistiitzen
—asexpected-which needsanaccusatie object.

Cluster (10) comprisesConsumptiorand Openingverbs, which is a frequentcoincidencein
mary clusteranalyses.The commonsensef the verbsis an approximately20% probability of
intransitve and 40% probability of transitve frames. Unfortunately the Openingverbsdo not
shaowv adistinguishablestrongpreferencdor their reflexive usageashoped.

Cluster(11) findsthe two Emotionverbswith their characteristigeflexive usagg(possiblywith
a PPadjunct),andminor probabilitiesfor na andfinite clausegcorrect).

The two verbsin 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 comprises\Weather verbs, agreeingin their characteristiceexpletive be-
haviour. ddmmernn cluster(14)is notcontainedn (13), because®f its ambiguousisagewhich
models—next to its weatheisense-asensef understandingyy variouspossiblesyntactidframes.
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Syntactico-SemanticDefinition of Subcategorisationwith Prepositional Preferences The
precedingclusteringresultandinterpretationclearly demonstratéhe potentialfor animproved
clusteranalysis.especiallywith respecto prepositionaheadrefinementsThe following list of
verbsis a clusteringresultbasedon a framedescriptionwith PPrefinement.

(1) ahnen vermuten wissen

(2) denlen, glauben

(3) anfangen aufhéren beginnen enden ruderny
(4) beharreninsistiere pocheg

(5) liegeny sitzen, stehenq

(6) donnern, fahren fliegen

(7) bestehepblitzen, segelny

(8) beschreibencharakterisiergndarstelleg interpretiereg
bekommen erhalten erlangen kriegenry
ankundigern bekanntgebereroffnen,
liefern, vermitteln,
beenden
unterstitzen

(9) bringen schiclken, zustellen
(10) dienen; folgen;; helfen;
(11) essery konsumieregy lesen; saufens schlieRen, trinken;; verkiinder 6ffnen;,
(12) freuery argern;
(13) nieseln, regnen, schneieny
(14) dammerny

Clusters(1) and(2) togetherconstitutethe completesetof PropositionalAttitudeverbs. Again,
the verbsare split over two classedecausalaubenanddenlen shov especiallystrongproba-
bilities for ns-2 .

Cluster(3) now containsall Aspectverbsexceptfor beendenTheverbswereformerly split over
threeclusters,but basedon their commonusageof prepositionalphraseteadedoy mitp,; as
well astime prepositionghey form amorecoherentlass.

Clusters(4) and(5) successfully}compriseanddistinguishthe InsistenceandPosition verbsfor-

merly thrown togetherin one cluster now distinguishedby their relevant prepositions aufp,;

andlocative prepositionsrespectrely. Similarly, the Mannerof Motion verbsfahrenandfliegen
aredistinguishedy cluster(6) on basisof their directionalprepositionse.g. durch 45, nadpg,

ZuUp,;. donnernis assignedo the sameclusterbecausef its possiblemotion senseeferringto

the soundemissionasin Ein roter Polo donnertdurch die schwarzeNadt ‘A red polo rumbles
throughtheblacknight'.
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Cluster(7) representsan incoherentcollection of threeverbswhich sharea preferenceor an
intransitve usage but in additiononly agreein usingseveral possibleprepositionalphrasead-
juncts. Thereis neithera closesyntacticnor semantiaelation.

Cluster(8) haschangeduy separatingart of the Supplyverbsinto cluster(9), which now rep-
resents correctsemanticsub-classandseparatindonsumieencorrectlyinto the Consumption
cluster(11). Theremainingverbsarestill characterisedy their commonsubcatgorisationof
transitive directobjects.

Clusters(10) and (12)-(14) have not beenexpectedto change sincethey are distinguishedby
frameswithout distinctive prepositionaphrasesThey areidenticalto the previous clusteranal-
ysis. Cluster(11) hasbeenimproved and now comprisesall Consumptiorverbs. As before,
the verbsaremixed with Openingverbs,plus additionallyverkiinden The verbsagreein their
non-prepositionabehaiour, asexplainedbefore.

Conclusionl Clearly, refiningthe syntacticverbinformationby prepositionaphrasess help-
ful for thesemanticlustering.Thisis thecasebecaus®ntheonehand,morestructurainforma-
tion is providedconcerningheusageof theverbs,andontheotherhandthe prepositiongontain
semanticontentthemseles,distinguishinge.g.locative anddirectionalverbcomplementation.
Thedetailedprepositionaphrasanformationis not only usefulin the clusteringof verbswhere
the PPsareobligatory but alsoin the clusteringof verbswith optionalPParguments For exam-
ple,the Consumptiorverbsaswell asthe Supplyverbsareclusteredsufiiciently, not becausef
obligatoryPPs but becaus®f their similar usageof PPadjunctg(and,certainly their non-usage
of PPargumentscomparedo otherverbs).

This notionof PPknowledgein the verbdescriptions confirmedby anexperiment:eliminating
all PPinformationfrom the verb descriptiongnot only the delicatePPinformation,but alsoPP
argumentnformationin thecoarsdrames)produce®hviousdeficienciesn mostof thesemantic
classesamongthemWeatherandSupport whoseverbsdo notrequirePPsasarguments.

Clusterssuchas (8) and (11) confirm the ideathat selectionalpreferenceshouldhelp distin-
guishingverbsfrom differentclasses.The verbshave similar strongpreference$or a common
frame (in this case:na), which is more specifiedfor their semanticdy additionalselectional
preferences.l assumethat additional selectionalpreferencanformationis too subtle for the
reducedsetof verbs,sol proceedheclusteringinvestigationon thelargersetof verbs.

Syntactico-Semantidefinition of Subcategorisationwith Prepositionaland SelectionalPref-
erences Following a clusteranalysisis presentedvhich is basedon the sameclusteringsetup
asabove, the featuresbeingthe frame plus additionalprepositionaphraseinformationandad-

ditional selectionalpreferencanformationon specifiedframe-slots.The clusteranalysisis de-

scribedandcomparedvith its pendantdasedon lessverbinformation.
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(1) ahnen fiurchtens vermuten wissen
(2) anfangen aufhéren rudern;

(3) ankundiger, anordnep, bekanntgeben empfinden; erkennen, interpretieresy scheuery
seheny,

(4) basierer, beharreg beruhen, pocheng
(5) bedurfen dienen, folgensy,/4; helfern,

(6) beendenbeschreibess charakterisieres eroffneny; realisieren, registrieren, unterstttzesg,
veranschaulichep wahrnehmepy

(7) beginnen besteheg3; enden existieren; laufery liegen;; sitzen, stehep,

(8) beibringeny leiherny schenlerny vermacheg

(9) bekommen bendtigen brauchenerhalten erneuergy grinden, herstellen, kriegen; schiclery
(10) bemerlen, erfahren; ,, feststellen, horen; leseng rufen;s verkiinden,

(11) bestimmen, bringen darstellens, o erlangep erzeugeg henorbringen, liefern; produziereg,
stiftery treiben, vermittelry 59 vernichteng

(12) bildeny, erhdhens festlegen, senlerys steigerns vergrofRerns verkleinerns
(13) erniedrigens

(14) geben

(15) denlen, folgern,; glauben versicherp;

(16) demonstriereg lehreng

(17) blitzeny; insistiereng rotieren

(18) donnerns hastem, heuleny g

(19) eileny gleiten, kriechen renneg starreng

(20) fahren, fliegen; flieRen, kletterry segeln;; wanderg
(21) drehegn ergeben, stltzen,

(22) eliminierengy exekutiereng

(23) totenyy unterrichteng

(24) entfernen, legeny, prasentieren schlief3egs 4 setzen, stellen, 6ffnenss
(25) erhofery wiinschen

(26) erwachsen, resultieren,

(27) esseg konsumieregy spendeptrinkerg

(28) flusterng schleicheg

(29) gehen riechen;

(30) freuen; fuhlen; amgern;

(31) angstigeny

(32) ekelny;
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(33) grinseng grubeln; jammerny klageny lachen,, ¢ lachelng schreiens weinen,
(34) gahnens lamentierem,

(35) kommunizierep, leben; nachdenkn,; reden, spekulieren; sprecheg, verhandelg,
(36) korrespondieref

(37) phantasieren saufeng

(38) renovierenys reparieregy

(39) delorierens

(40) versprechesy wollen; zusagesgy

(41) vorfuhreng zustellen Uberschreiben

(42) nieselns regnens schneiey

(43) dammerns

Cluster(1) containsthreePropositionalAttitudeverbs,togethemwith the Emotionverbfirchten
Semanticallyftrchtendoesfit into the class,becausat alsoexpresses propositionalattitude,
with an additionalemotionaldenotation.Syntactically the commonclusteris basedon similar
preferencesor theframesna, ns-dass . In addition,therole preferencesn na aresimilar
for aliving entity assubjectandathing or situationasdirectobject.
ThePropositionalAttitudeverbsdenlkenandglaubenaresplitinto aseparateluster(15); assaid
before thesplittingis causedy strongerpreference$or ns-2 . Theverbsareclusteredogether
with the Inferenceverb folgern andthe Promiseverb versichern, which sharethe frame pref-
erences-includingthe selectionapreferencesmainly living entitiesassubjects.Semantically
folgern doeshave a meaningof thinking, which it shareswith denlken andglauben versichern
sharesa senseof sayingwith thetwo verbs.

Therespectre clustersareidenticalwith only PPrefinemenion the frames,i.e. therefinement
by selectionapreferencess not crucialfor the clusterformation.

In cluster(2), we find thetwo Aspectverbsanfangenandaufhdentogethermwith rudern based
on the commonni frame. The two verbsarein differentclustersthanbeginnenand enden—

cluster(7), becauseahe former have strongerpreferencegor anintransitve usageandrelevant

selectionapreferencegmainly: situation),andthe latter have strongemreference$or subcate-
gorisinga PP (head:mitp,;). Thesplitis thesamewhenbasingthe clusteringon thelessrefined
verbdescriptions.

Cluster(3) containsverbsfrom theverbclassesAnnouncemer(anktindign,bekanntgber) and
Constitution(anordner), all sub-classesf Statementtogetherwith two Perceptionverbsand
threesingleverbsfrom otherclasseswith erkennenhaving a similar meaningto the Perception
verb sehen The verbsin this clusteragreein a strongsubcatgorisationfor a directaccusatie

object,includingthe specifiedselectionapreference# theframe,aliving entity assubjectand
a situationor thing asobject. In addition, they subcatgorisenap with an obligatory PP for

the transitve frame. The meaningdifferenceof the verbsare subtle,suchthatonly selectional
preference®n a fine-grainedevel could capturethem. The coarsedefinitions| use,help the
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clustering(which is betterthanwithout the role descriptionsput do notrepresenthe necessary
detailsfor distinguishingthe verbs.

Theverbsin cluster(4) aremainly affectedby the commonstrongsyntacticpreferencdor sub-
categgorisinga PPwith headauf anddative casefor the formerthreeverbs,accusatie casefor
podien In addition,the verbsshow a similar strongpreferencdor intransitve usagewhich is
only justified for beharenandpoden Semanticallythe verbsarefrom two differentclasses,
but relatedin their meaning.In a clusteranalysiswithout selectionapreferencespocenis not
foundasbelongingto this cluster so obviously the additionalpreference$elpto overcomethe
PPframedifferenceg(referringto the prepositioncase).

Cluster(5) is syntacticallybasedon the subcatgorisationof anindirectdative object,correctly
constitutingthe Supportverb class,incorrectlyincluding the Desire verb bedurfen The latter
verbis specialin its subcatgorisation,demandinga genitive object,which is not codedin the
grammar Thereforethe mostsimilar nounphrasethedative NP, determinesheverbbehaiour.
As said before, the Supportclasscan be instantiatedoy the coarseverb description,without
selectionapreferencenformation.

Similarly to cluster(3), cluster(6) containsverbsfrom varioussemanticclassesmainly Ob-
servation,Perception,Description which obviously sharethe semantioneaningcomponentsf
watchingandrealising. The classconstitutionis determinedy mainpreferencesor na (with a
living entity assubjectanda situation/thingasdirectobject)andnap, alsosimilar to cluster(3).
Theunionof clusters(3) and(6) would constitutethe majority of the semanticlassesbove, so
theselectionapreferencesreateanunnecessargut betweertheclasses.

Cluster(7) containsverbsof Aspect,Existenceand Position Admittedly, they arealsoclose
in their semanticswith a commonsenseof existence. The additionalverb laufenfits into the
clusterwith its senseof ‘working’. Syntacticallytheverbsaresimilarin their intransitve usage
andsubcatgorisationof PPs.The prepositionasemanticss capturedoy diverselocative heads,
suchasinp,;, aufp.:, anp.:. Theambiguityof the latter prepositionreferringto a point of time
causeghe union of the Aspectwith the otherverbs. For this cluster the selectionapreferences
not necessarilyconstitutean improvement.With only the PPrefinementthe Position verbsare
correctlyclassifiedn a purecluster

Cluster(8) is constitutedby Gift verbsand a Teading verb, which sharea strong syntactic
ditransitve behaiour. Theselectionapreferencegparticularlyontheaccusatie slotin theverb
description but alsoon otherframeslots)aresimilar andcould only be distinguishedoy subtle
roles,whicharenotrealisedn theverbdescription.But consideringhefactthatbeibringenalso
meangyiving something— knowledge)to somebodythe clusteris considerablyclean.Cluster
analysedasedon lessverb informationgroupa part of theseverbstogethey but succeedn a
smallerclusteronly.

In cluster(9), we find a semanticallyinterestingand coherentgroup of Needand Obtaining
Productionand Renwation verbs. They canbe summarisedy a commonsenseof needand
achievement(by differentmeans).grindenis in classBasis but exceptfor its meaningof ‘to
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be basedon’ it alsohasa meaningof ‘to found’. schickendoesonly belongto this classunion
throughthe Giving—Obtainingrelation. Syntactically all verbsagreein a strongpreferencdor
a direct accusatie object. The selectionalpreferencedor the subjectare restrictedto living
entities,but variablefor theobject. Many verbsalsospecifya purposdan theframe,by nap with
fUI’Akk Or ZUpg¢.-

Cluster(10) basicallycontainsverbsof Observation Perceptionand Announcementvith some
noise.l have alreadystatedthe similarity of ObservatiorandPerceptionverbs.Sincefeststellen
hasbothameaningof obsenationandof announcingtherelatedAnnouncementerbverkiinden
is clusteredhereaswell. rufen in addition,hasa senseof mannerof announcemenso it fits
to verkiinden The verbsdo not shaw strongoverlapin frameusage but agreeto somedegree
in n andna, mainly with a living entity as subject,andthe subcatgorisationof finite clauses
of diversekinds. Without selectionabpreferencegwith andwithout PP refinement)the cluster
actuallycontaindessnoise.

Thecoreof cluster(11) is determinedy verbsof therelatedclassed’roduction(erzeugn, her
vorbringen, produzieen) and Giving (bringen, liefern, stiften, vermittelr), with diversenoise.
The verbsin the clusteragreein a strongpreferenceor a direct object. The selectionalpref-
erencesseemvariable,both for the subjectandthe object. In additionto na, thereare minor
preferencegor nap (mainly with inp,;) andnad. The respectie clustercontainsmore noise
withoutthe selectionapreferencenformation.

Cluster(12) containsmost verbsof QuantumChangg, togetherwith one verb of Production
and Constitutioneach. The semanticf the clusteris thereforeratherpure. The verbsin the
clusteralsotypically subcatgorisea direct accusatie object, but the frame alternateswith a
reflexive usagenr andnpr with mostlyauf,,, andumyy,. Theselectionapreferenceselpto
distinguishthis cluster:in aclusteranalysisbasednframe+pp thenumberof correctverbsis
smallerandthe noiselarger. Theverbsoftendemandathing or situationassubjectandvarious
objectssuchasattribute, cognitive object, state,structureor thing asobject. The only missing
changeof quantumverb erniedrigenis split into a singletoncluster(13), probablybecauset is
notasfrequentlyusedasreflexive. Without selectionapreferenceghechangeof quantumverbs
arenotfoundtogethemwith the samedegreeof purity.

gebenalsorepresentan own cluster(14). Syntactically this is causedoy beingthe only verb
with a strongpreferencdor xa. Fromthe meaningpoint of view, this specificframerepresents
an idiomatic expression,only possiblewith geben The respectie frame usageoverlapsthe
Giving senseof theverh

demonstrieen (Presentatiorclass)andlehren (Teading class)in (16) areatypical pair in the
clusteranalysessemanticallysimilar in the senseof shaving somebodysomething. Syntacti-
cally, thecommonalityis basecdbn similar probabilitiesfor theframesna, n, nad, np.

Thethreeverbsin cluster(17) have nothingin commonconcerningheir meaning.Their clus-
tering is basedon a similar strongpreferenceor an intransitve usage,which is accidentally
confusedwith the expletive in the caseof the Weatherverbblitzen
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Cluster(18) seemsequally confusedon the first sight, but the threeverbsdonnern(\eathe,

hasten(Rush) and heulen(Emotion/Moaning canall expressa mannerof motion, in the first

andthird casebasedn therespectie soundof emission.This meanings expressedy a strong
preferencdor anintransitive (with selectionapreferencesemandingthing) aswell assubcat-
egorisinga prepositionaphrasepftenheadedy durch 4.

Theverbsin clusterg19) and(20) represenalmostpuresub-classesf Mannerof Motion verbs.
All verbsalternatebetweena purely intransitve usageand subcatgorisinga PR with diverse
directionalheads.e.g. nadp:, ZUp.:, iNake. It IS NOt clearto me why the verbsare split into
two clustersin exactly this way. The Mannerof Motion verbsare not muchdependenbn the
selectionapreferencenformation. The PPdescriptionseemssufficient to distinguishthem.

As in cluster(17), the threeverbsin cluster(21) have nothingin commonconcerningtheir
meaning. In this case,their clusteringis basedon a strongsyntacticpreferencdor npr , but
alreadythe syntacticrealisationand the semanticcontributions of the prepositionsare clearly
different.

Cluster(22)is asmallbut perfectsub-clas®f Elimination Both verbsin theclusterhave strong
syntacticpreferencedor na, with strongselectionalpreferencegor living entitiesin both the
subjectandthe objectslot. The selectionabpreferencesreresponsibldor the successfutlus-
tering, without themthe verbsaresplit into differentclusters.The verbsin cluster(23) arevery
similar in their behaiour to thosein cluster(22), andtotenis actuallyan Elimination verb, but
unterrichtenis a Teading verh The selectionabehaiour of all verbsis very similar, though,
andcouldnotbedistinguishedn anobviousway.

Cluster(24) mainly containsverbsof Bring into PositionandOpeningwhichis essentiallynoth-
ing elsethana specialcaseof bringing somethinginto a certainposition. The verbsagreein
strongpreferencegor na andnap, with basicallythe verbsof Bring into Position demanding
aufy,, andin 444, theverbsof Openingdemandingnstrumentaprepositionsuchasmity,;. The
selectionalpreferencesppearnmportantfor this cluster without themthe verbsare split over
severalclusters.

Clusters(25) and (26) are pure sub-classesf Wish and Result respectiely. Both clustersare
characterisetly speciakyntacticoehaiour, theformerby nar andthelatterby np with ausy,;.
For cluster(26), the coarsesyntacticbehaiour is distinctive enoughto clusterthe respectie
verbs,without further preferencenformation.

Cluster(27) mainly containsConsumptionverbs,exceptfor spendenratheran oppositebeing
of classGift. As expectedthe Consumptiorverbsalternatebetweenn with a living entity re-

alisationandna with the sameassubjectandfood asobject. For konsumieen, the selectional
preferencedor the objectsare morevariable. The selectionalpreferencesre essentiafor the

formationof thecluster

Clusters(28) and (29) confuseverbsfrom differentclassedecausef partly similar syntactic
behaiour. flisternandsdleichenagreein a similar preferencdor the intransitve, specifically
with aliving entity; the otherframe probabilitiesdiffer from eachother gehenandriechenare
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probablyclusteredogetherbecausef anoverlapin theriechenspecificframexp . gehenis an
ambiguousrerbwith mary framerealisationsamongthemxp .

Clusters(30) to (32) containverbsof Emotion with the exceptionof fihlenwhich hasnot been
classifiedas Emotionverb (but should). The threeverbsin cluster(30) agreein strongprefer
encedor nr andnpr with the prepositionmainly beingiber,,,. Differencesn the selectional
preferencesn na (thing assubject,living entity asobjectfor argern andfreuen the opposite
for fihlen) areoverlappedy the strongreflexive characteristicsso the clusteris formedin the
sameway withoutthe selectionapreferencesekeln andangstiggenusea differentprepositionto
expressthe causeof theemotion,vor s

Theverbsin cluster(33) arefrom thesemanticlasses$-acial ExpressionMoaning Speculation,
Mannerof Articulation, Emotion but all referto the expressiorof emotion,by faceor by voice.
The commonalityis realisedby a strongpreferenceor intransitve usage(almostexclusively
with aliving entity), a verb secondinite clause anda prepositionabhrasepftentibers,. The
two verbsin cluster(34) shouldalsobelongto (33), but do notappeamwith asstrongpreferences
asthepreviousverbs.

Exceptfor leben all verbsin clusters(35) and(36) expresscommunication.The verbsbelong
to the semanticclassesCommunicatiorand Speculatiorand preferablyusen with strongpref-
erencedor living entities,andnp with mitp,; in caseof communicationandtiber,y in case
of speculation.The coarsesyntacticernvironmentof the verbsis almostsufficient to distinguish
themfrom othersemanticclasseswithout further information, mostof the verbsare clustered
correctlyon basisof the coarseframesonly. With PPinformation, the clusteroutputis rather
cleanerthanwith the selectionapreferences addition.

phantasieen and saufenrepresentain incoherentcluster(37). Thereis no obvious overlapex-
ceptfor anintransitve usage(with living entity). Both verbsare low frequentverbs(corpus
frequencie®f 26 and80, respectiely).

Clusters(38) and (39) both containverbsof Renwation, unfortunatelydelorierenis split from
the othertwo. Frameoverlapappearsn na, with typical selectionalpreference®sn the direct
objectbeingthing and place. Differently to the othertwo verbs,delorieren hasan additional
meaningof addingsomedecorationvhen‘renovating’ it andthereforesubcatgorisesa PPwith
mitDat.

Cluster(40) containsverbsof PromiseandWsh. Obviously, thereis someclosesemantiaelation
betweenthe verbs. The verbsagreein an alternationbehaiour on na with typically a living
entity as subjectand a situationas object, nad and subcatgorising finite (verb second)and
non-finiteclauses.

Cluster(41) comprisegwo Giving verbsandthe Presentatiorverbvorfiihren Thethreeverbs
agreein a strongpreferencdor the ditransitive, plus a strongpreferencdor na. Thereis no
typical selectionapreferencesntherelevantframes.

Clusters(42) and (43) areidentical to the smallerclusteringsabore. The commonexpletive
framepreferencesresostrongthatno furtherinformationdestrgs their effect.
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Conclusionll  Thedescriptiorandinterpretatiorof the clusteringresultsgivesinsightinto the
relationshigbetweenverbpropertiesandclusteringoutcome Following, | first summariseninor
issues peforea more extensve discussiorconcerningthe relevanceof the featurechoicetakes
place.

e The fact that thereare verbswhich are clusteredsemanticallyon basisof their corpus-
basedandknowledge-baseémpiricalpropertiesindicateq(i) arelationship betweenthe
meaning componentsof the verbs and their behaviour, and(ii) thatthe clusteringal-
gorithmis ableto benefitfrom the linguistic descriptionsandto abstracfrom the noisein
thedistributions. Therelationshipbetweenverb propertiesandsemanticclustersis inves-
tigatedin moredetailin thefollowing Section5.3.2.

e Theverb properties determiningthe clustermembershipare (i) obsewable in the verb
distributions. But with anincreasingnumberof featuresthe intuitive judgementabout
strengthand proportionsof the featurevaluesis growing morecomplicated.In addition,
(i) the descriptionof verb propertiesby automaticmeanss asexpected i.e. capturing
the featuresn a way we have expected.But somefeaturevaluesdeterminingthe cluster
membershi@aredueto parsingnoise,especiallywith respecto theintransitve frametype
n.

e Thelow frequencyverbsarenoisierthanverbswith largerfrequenciesindconstitutenoisy
clusters. The clusterdescriptionpointedto exampleverbswith total corpusfrequencies
below 50.

e Theinterpretatiorof the clusteringsunexpectedlypointsto meaningcomponent®f verbs
which have not beendiscoveredby the manualclassificationbefore. Exampleverbsare
furchtenexpressingapropositionahttitudewhich includesits morebasicsensef anEmo-
tion verb,andlaufenexpressinghot only a Mannerof Motion but alsoa kind of existence
whenusedin the senseof operation.The discovering effect shouldbe largerwith anin-
creasingnumberof verbs,sincethe manualjudgements more difficult, andalsowith a
soft clusteringtechniquewheremultiple clusterassignmenis enabled.

¢ In asimilarway, the clusteringinterpretationexhibits semantically related verb classes
verbclassesvhich areseparateth the manualclassificationput semanticallyneigedin a
commoncluster For example,PerceptionandObservatiorverbsarerelatedin thatall the
verbsexpressanobsenation,with the Perceptionverbsadditionallyreferringto aphysical
ability, suchashearing.

e Relatedo theprecedingssuetheverb classessdefinedn Chapter2 aredemonstrateds
detailed andsubtle. Comparedo amoregeneratlassificatiorwhichwould appropriately
meigesereralclassestheclusteringconfirmsthatl have defineda difficult taskwith subtle
classes. wasawareof this fact but preferreda fine classificationsinceit allows insight
into moreverb andclassproperties.But in this way, verbswhich are similar in meaning
areoftenclusteredvrongly with respecto thegold standard.
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The descriptionandinterpretatiorof the extendedclusteringillustratesthatthe definition of se-
lectionalpreference®ncemoreimprovesthe clusteringresults. But theimprovementis not as
persuasie asin the first step,whenrefining the purely syntacticverb descriptionsby preposi-
tional information. Why is that? The effect could be dueto (i) noisy or (ii) sparsedata,but
the exampledistributionsin Tables5.11 and 5.12 demonstrateéhat —even if noisy—the basic
verbdescriptionsaappearreliablewith respecto their desiredinguistic contentandTables5.29
and5.30illustrate that even with addinglittle information (e.g. refining few agumentsby 15
selectionalolesresultsin 253insteadof 178featuressothe magnitudeof featurenumbersdoes
not change}he effect exists.

Why do we encounteran unpredictabilityconcerningthe encodingandeffect of verb features,
especiallywith respectto selectionalpreferences?The clusteringhas presentedvidencefor
a linguistically definedlimit on the usefulnes®f the verb featureswhich is driven by the id-
iosyncratic properties of the verbs. Comparethe following representatie partsof the cluster
analysis.

(i) Theweatherverbsin cluster(42) strongly agreein their syntacticexpressionand do not
needfeaturerefinementdor a successfutlassconstitution. dammernin cluster(43) is
ambiguoudetweena weatherwverbandexpressinga senseof understandingthis ambigu-
ity is idiosyncraticallyexpressedy the syntacticfeaturesso dammerns never clustered
togethemwith the otherweathererbs.

Summarisingthe syntacticfeaturesaresufficientfor someverbclasseso distinguishthem
from others andary refininginformationdoesnot changeheclasses.

(i) Mannerof Motion, ExistencePositionandAspectverbsaresimilarin their syntacticframe
usageandthereforememgedtogetheron the purely syntacticlevel, but addingPPinforma-
tion distinguisheghe respectie verb classesMannerof Motion verbsprimarily demand
directionalPPs Aspectwverbsaredistinguishedy patientmit, andtime andlocationprepo-
sitions, and Existenceand Position verbsare distinguishedoy locative prepositionswith
Positionverbsshaving morePPvariation. The PPinformationis essentiafor successfully
distinguishingtheseverb classesandthe coherencas partly destryed by addingselec-
tional preferencesMannerof Motion verbs(from the sub-classe8-12) are capturedwell
by clusters(19) and (20), sincethey inhibit strongcommonalternations put cluster(7)
meigesthe ExistencePosition and Aspectverbs,sinceverb-idiosyncratidemand®on se-
lectionalrolesdestry the PP-basedlassdemarcationAdmittedly, the verbsin cluster(7)
areclosein their semanticsyith acommonsenseof (bringinginto vs. beingin) existence.
Schumachef1986)actuallyclassifiegnostof theverbsinto oneexistenceclass.laufenfits
into the clusterwith its senseof ‘to function’.

Summarising(i) someverb classesrenot distinguishedy purely syntacticinformation,
but needPPs.In addition,(ii) correctsemantioserbclassesnightbedestryedby refining
the features sincetherespectre verbsdo not agreewith eachotheranddiffer from verbs
in otherclassestronglyenough.
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(i) Cluster(12)containamostverbsof QuantumChangg, togethemwith oneverbof Production
andConstitutioneach. The semanticof the clusteris thereforeratherpure. The verbsin
the clustertypically subcatgorisea direct object, alternatingwith a reflexive usage,nr’
and‘npr’ with mostly aufs,, andumy,,. The selectionalpreferenceselp to distinguish
thiscluster:theverbsagrean demandingathing or situationassubjectandvariousobjects
suchasattribute, cognitive object, state,structureor thing as object. Without selectional
preferencesthe changeof quantumverbsarenot found togethemwith the samedegreeof

purity.
Summarisingsomeverb classesieednot only syntacticinformationand PPs,but selec-
tional preference$o be distinguishedrom otherclasses.

(iv) Thereareverbssuchastétenandunterrichtenin cluster(23), whosepropertiesaresimilar
on eachlevel of description,soa commonclusteris establishedbut the verbsonly have
coarsecommonmeaningcomponentsSuchverbswould needafiner versionof selectional
preference$o bedistinguished.

Summarisingsomeverbclassesannotbedistinguishedy theverbfeatured provide, but
would needfiner features.

Theexamplesandsummarieshav thatthedividing line betweerthecommonandidiosyncratic
featuresf verbsin averbclassdefineghelevel of verbdescriptionwhichis relevantfor theclass
constitution.Recalltheunderlyingideaof verbclassesthatthe meaningcomponentsf verbsto
acertainextentdetermingheir behaiour. This doesnotmeanthatall propertief all verbsin a
commonclassaresimilar andwe could extendandrefinethe featuredescriptionendlessly The
meaningof verbscomprisesoth(a) propertiesvhich aregenerafor therespectre verbclasses,
and(b) idiosyncraticpropertiesvhichdistinguishtheverbsfrom eachother Aslongaswe define
the verbsby thosepropertiesvhich representhe commonpartsof the verb classesa clustering
cansucceed.But step-wiserefining the verb descriptionby including lexical idiosyncrasythe
emphasi®f the commonpropertiesvanishes.Someverbsandverb classesredistinctive on a
coarsdeaturelevel, someneedfine-grainedextensionssomeare not distinctive with respecto
ary combinatiorof features.Thereis nouniqueperfectchoiceandencodingof theverbfeatures;
thefeaturechoiceratherdepend®nthe specificpropertiesof the desired verb classes

5.3.2 Feature Manipulation and ClassCoherence

In orderto directlyillustratethetight connectiorbetweerthelexical meaningcomponentsf the
verbsandtheir behaiour, this sectionperformsa seriesof post-hocclusteranalysedo explore
the influenceof specificframesand frame groupson the coherenceof the verb classes. For
example, what is the differencein the clusteringresult (on the samestarting clusters)if we
deletedall frametypescontainingan expletive es (frametypesincluding x)? Onceagain,the
experimentsareproceededn thereducedsetof verbs,in orderto facilitatethe interpretatiorof
thefeaturevariation.
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Thereferenceclusteringfor the experimentss the clusteranalysisperformedoy k-Meanswith

hierarchicalclusteringinput (Ward’s method)on probability distributions, with the similarity

measurebeing skew divergence. The featuresetcontainsPPssubstitutingthe coarsesyntactic
p-frames.Theclusteranalysiss repeatechere.

(1) ahnen vermuten wissen

(2) denlen, glauben

(3) anfangen aufhéren beginnen enden ruderny
(4) beharreninsistiere pochen

(5) liegeng sitzen, steheny

(6) donnern, fahren fliegeny

(7) bestehepblitzen, segelny

(8) beschreibencharakterisierendarstelleg interpretiereg
bekommen erhalten erlangen kriegenry
ankindigen bekanntgebeneréffneny,
liefern, vermitteln,
beenden
unterstitzen

(9) bringen schiclen, zustellen
(10) dienen; folgen;; helfen;
(11) essery konsumierery lesen; saufens schlieBen, trinken;; verkiinden 6ffnen;,
(12) freuery argerry
(13) nieseln, regnen, schneieny
(14) dammerny

By deletinga frame group from the verb descriptionand then repeatingthe clusteranalysis
underthe sameconditions,a minimal pair of clusteranalysess createdvherethe differencein

clusteringis supposediythe effect of the deletedframegroup. To give anexample,if the dative

framesnd, ndp aretaken from the verb description,most of the clustersin the clustering
resultare the same. But the coherenceof the Supportverbsin cluster(10) is destryed: the
verbsaresplit anddistributedover otherclusters accordingto the remainingverbfeatures.For

example,helfenis assignedo the sameclusterastwo Aspectverbs,becausef their common
subcatgorisationof non-finiteclausesFollowing thechangecalustersaregiven,with themoved
verbsunderlined. (Of course therearealsochangeswith respecto otherverbs,but thoseare
ignoredhere.)

(3) anfangen aufhoren helfeng
(6) bestehepndonnern, fahren fliegery folgeny
(7) blitzeny4 dienen,
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Deletingall finite clauseframetypesfrom theverbdescriptioncausesnainly theverbsof Propo-
sitional Attitude to be split into other clusters. denlen and glaubenstill remainin a common
clusterbecausef their similarity asintransitvesandsubcatgorisingthe specificPPwith prepo-
sitionalheadanyyy,.

(2) denlen, glauben

(8) ahnen vermuten
beschreibencharakterisierendarstelleg interpretieregp
bekommen erhalten erlangen kriegen
ankindigen bekanntgebeneréffneny
liefern, vermitteln,
beenden
unterstitzen

(11) essery konsumierery lesen; schlie3em, trinken 3 verkiinden wissen 6ffnen;,

Without specifyingfeaturesfor the expletive, particularly the Weather verbsnieseln,regnen,
schneienwhich formerly formeda coherenverbclassaresplit over differentclusters.

(3) anfangen aufhoren nieseln,
(6) donnern, fahren fliegen, regnen,
(14) dammern, saufens schneien,

Equivalent experimentswere performedfor eachframe or frame groupin the syntacticverb
descriptions.The experimentdllustratethetight connectiorbetweerthe syntacticbehaiour of
theverbsandtheir meaningcomponentssincea deletingof syntacticfeaturess directly related
to the coherencef therespectre semanticlasses.

5.3.3 Summary

This sectionhasillustrateda tight connectiorbetweertheinducedverb behaiour andthe con-
stitution of the semanticverb classes. Additional profit from the clusteringthanexpectedcon-
cernsthedetectionof verbmeaningcomponentandthe detectionof relationsbetweersemantic
classesA numberof low frequeny verbshave presentedhemselesasdifficult for clustering,
sincetheverbdescriptionsareunreliable.

| demonstratedhat the usefulnesf verb featuresis limited by the specificpropertiesof the

desiredverb classesj.e. verb featuresreferringto the commonpropertiesof verbswithin a

semanticclasssupportthe clustering,but verb featuresreferringto the idiosyncraticproperties
of the verbsin a semanticclassdo not provide additionalsupportfor the clustering,but rather
destrgy coherentlusters.Sincethepropertieof verbsin acommonclassdependnthesemantic
class,andthe semantiaclassesxhibit propertieson differentlevels of verb description thereis

no uniqueperfectchoiceandencodingof theverbfeatures.
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5.4 Optimisation Criteria

This sectiondiscussevariouswaysto optimisethe clusteranalysisof the Germanverbs. The
purposeof the sectionis to anticipatethereaders potentialsuggestionandobjectionsconcern-
ing my choiceof parametesetting,andto demonstratéhat | applieda reasonableelectionof

parametersSection5.4.1oncemorediscusseshe issueof featurevariation: what othercom-
binationsof featureshave beentried or could be tried? Section5.4.2 approacheshe issueof

featurechoicefrom a practicalpoint of view, applyinga simple optimisationalgorithm. In Sec-
tion 5.4.3,the optimalnumberof clustersis discusse@ndvaried. In Section5.4.4,the problem
of verbambiguityis raised,andpossibilitiesto handlethe problemareillustrated.

5.4.1 Feature Variation

Now thatthe readerhasgainedan overvien of whatkind of featuresare usedin the clustering
experimentsand what kind of effect they have on the clusteranalysisof the Germanverbs,
possiblevariationsandextensionsof thefeaturedescriptionareillustrated.l formerly described
the featurechoiceand implementationon threelevels. The following paragraphgick up the
distinctionanddiscussalternatves. Otherfeatureghanthe existing onesat the syntax-semantic
interfacearenot mentionedn this section.

Coarse Syntactic Definition of Subcategorisation The verb descriptionon the coarselevel

distinguishes38 frametypes. On this level, thereis little room to vary the verb information.
Possibilitiesfor variationdemandan extensionor a changein the grammarandre-training,but

areignoredbecausgi) on the one handthey are not consideredas relevant, becausdahe 38

framescover the vast majority of the verb structuresand (ii) on the otherhandthey are not
learnedsufficiently, sincefurtherframesareratherinfrequentor difficult to learn. To give some
examples,rare frametypessuchasnaa which are subcatgorisedby few verbs(e.g. kosten

could be codedin the grammay but their few occurrenceslo ratherconfusethe learningof the
differentframetypesthanhelpdistinguishthem: e.g.theconfusionof dative andaccusatie case
in thegrammaiis strengthenewhenaddingnaa in additionto nad . In addition,subcatgorised
adjectveswere codedin a previous grammarversion,but they turnedout unreliableandwere
thereforeabandonedrom thegrammar

To summarisethereis little potentialin varying the coarseverb description. In addition, the
main phenomendaccordingto Germanstandardgrammay cf. Helbig and Buscha,1998)are
covered sufficiently learnedandsuccessfullyappliedto clustering soconcentratingpn maiginal
phenomenahouldprovide little helpto improve the clusteranalysis.
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Syntactico-SemantidDefinition of Subcategorisationwith PrepositionalPreferences Vari-

ouspossibilitiesto includethe prepositionaphrasesnto theverbdescription$ave alreadybeen
discussedFurthervariationsof the PPinformationaffect theamountof PPinformationrefining
the syntacticframes:(i) Onthe onehand,standardsermangrammarbookssuchasHelbig and
Buscha(1998)definea morerestrictedsetof prepositionaphraseshanours,sincethey distin-
guishcateyorisePPswith respecto their usageasamgumentsandadjuncts,andonly agument
PPsarerelevant. (ii) In contrastjgnoringthe constraintof ‘reasonableorpusappearancdaid

onthe PPinformationincreaseshe numberandkindsof PPsin the frame,up to betweer0 (on

xp) and140(onnp).

The clusteringexperimentson both the reducedandthe full setof verbsarerepeatedin order
to comparethe resultsbasedon the selectedPP informationin the previous experimentswith
both (i) the morerestrictedand (i) the more generousnclusionof PPs. The experimentsare
performedon probability distributions, with the PP information either substitutingor adding
to the coarseframetypes. As input, | choosehierarchicalclusters,basedon complete-linkage
andWard’s method,similarity measurebeingthe skew divergence. The resultsin Tables5.31
and5.32 demonstratehatin all PP experimentsthe clusterquality outperformsthe clustering
without PPinformation. But the differencesn clusterquality vary dependingon the input, the
distribution and the evaluationmeasure and thereis no unique bestperforming PP distribu-
tion. Concluding,the PP varying experimentsconfirm the importanceof prepositionalphrase
refinementan the syntacticframes;it appearghat for larger setsof verbsthe more detailed
informationbecomesgnorerelevant, but the exact effect of the PPinformationdependon the
variousexperimentparameters.

Distribution
Eval Input frame frame+pp$S 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
R, 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: Comparinghe amountof PPinformation(reducedverbset)

Distribution
Eval Input frame frame+pp$S 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

R, 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: Comparinghe amountof PPinformation(full verbset)
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Syntactico-Semantidefinition of Subcategorisationwith Prepositionaland SelectionalPref-
erences Thedefinitionof selectionapreferenceteavesmostroomfor variation.

RoleChoice Thefirst issueto be discussedconcerngthe specificity of the role definition. |
mentionedhepotentialof thegrammamodelto defineselectionapreferencesnafine-grained
level, theword level. Obviously, with this amountof featuresn theverbdescription wouldrun
into aseveresparselataproblem,sol have nottriedthisvariation.In contrast) performedexper
imentswhich definea moregeneralisediescriptionof selectionapreferenceshan15 concepts,
by megingthefrequencie®f the15toplevel nodesn GermaNeto only 2 (LebavesenObjekt)
or 3 (Lebenvesen,Sache Abstraktum). The more generaldefinition shouldsuit the linguistic
demarcatiorof the verb classesbut meiging the frequenciesesultedin noisy distributionsand
destryedthe coherencen the clusteranalyses.

Rolelntegration The way of integrating the selectionalpreferencesnto the verb description
opensanothersourcefor variation.Remembethediscussiorwhetherto refineeithersingleslots
in the frametypes,or slot-combinations.In orderto repeatthe main points of the discussion
with respectto an optimisationof the verb featuresthe former solutionis the more practical
one,sincethe selectionapreference the grammarareencodedseparatelyon the framesilots,
andthe numberof featuresremainswithin a reasonablanagnitude;the latter solutionis the

more linguistic one, trying to capturethe idea of alternationsbut thereis no groundfor the

combinationin the grammay andthe numberof featuresis unacceptablel thereforebasedhe

experimentontheencodingof selectionapreference$or singleslotsof theframes.Becausef

thesparsalataproblem,| have ignoredthe combinationof algumentslots.

Slot Choice In orderto choosehe mostinformative framerolesin alinguistic way, | have pro-

vided a quantitate corpusanalysisin AppendixB. Tables5.33and5.34 presenthe clustering
resultswhenvaryingtheslotsin amorepracticalway, by consideringonly singleslotsfor selec-
tional preferenceefinementspr small combinationsof algumentslots. The variationsaresup-
posedo provideinsightinto thecontribution of slotsandslotcombinationgo theclustering.The
experimentsare performedon probability distributions, with PP and selectionalpreferencan-

formationgivenin additionto the syntacticframetypes.As input, | choosehierarchicaklusters,
basedon complete-linkageandWard's method similarity measurédeingthe skew divergence.

Table 5.33 shaws that refining only a single slot (the underlinedslot in the respectie frame
type) in additionto theframe+pp definitionsresultsin no or little improvement. Thereis no

frame-slottype which consistentlyimprovestheresults but the successlepend®on the parame-
terinstantiation.Obviously, theresultsdo not matchlinguistic intuition. For example , we would

expecttheargumentsdn thetwo highly frequentintransitve n andtransitive na to provide valu-

ableinformationwith respecto their selectionalpreferenceshut only thosein na do improve

frame+pp . On the otherhand,ni which is not expectedto provide variable definitions of

selectionapreference$or the nominatie slot, doeswork betterthann.
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Eval Input SelectionaPreferencefor frame+ppA+prefA
frame+ppA n | pa | 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
R. 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 SelectionaPreferencefor frame+ppA+prefA
frame+ppA|l 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

R, 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: Comparingselectionapreferenceslot definitionson full verbset

In Table5.34, few slotsare combinedto define selectionalpreferencanformation, e.g. n/na
meansthat the nominatve slot in ‘n’, andboth the nominatve andaccusatie slotin ‘na’ are
refinedby selectionapreferencesilt is clearthatthe clusteringeffect doesnot represena sum

of its parts,e.g. both the informationin na andin 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 selectionapreferencdramedefinitionswhich consis-
tently improvesthe results. The specificcombinationof selectionalpreferencesisdetermined
pre-eperimentalactuallyachiezesthe overall bestresults betterthanusingary otherslot com-

bination, and betterthanrefining all NP slots or refining all NP andall PP slotsin the frame
types,cf. Table5.30.

RoleMeans Lastbut notleast,l couldusea differentmeandor selectionalole representation
than GermaNet. But sincethe ontologicalidea of WordNethasbeenwidely and successfully
usedandl do nothave any comparablesourceathand,| have to excludethis variation.

Thevariousexperimenton featurevariationillustrate(i) thatselectionapreferencenformation
onsingleslotsdoesnotresultin a strongimpacton the clustering but enlaging theinformation
to severallinguistically relevantslotsshons smallimprovements(ii) thatthereis no uniqueop-
timal encodingof thefeaturesput the optimumdepend®ntherespectie clusteringparameters,
(i) the linguistic intuition andthe algorithmic clusteringresultsdo not necessarilyalign, and
(iv) thattheway | choseto defineandimplementthe featuresvasnearoptimal, i.e. thereis no
featurevariationwhich definitely outperformsheformerresults.
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SelectionaPreferences

Eval Input ppA+prefA

frame+ppAll n [ na [ nna | nad | n/nanad
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
R, 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

SelectionaPreferences
Eval Input ppA+prefA
frame+ppA|| nd [ n/nand | n/nalnad/nd | np/ni/nr/ns-2/rs-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
R, 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: Comparingselectionapreferencdramedefinitionsonfull verbset
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5.4.2 Feature Selection

It is necessaryo find a compromisebetweenthe time spendingon the searchfor the optimal
featuresetandthe gainin clusterquality performedon basisof the features.| believe that (i)
thereis no global optimal featuresetfor the clusteringtask, sincethe evaluationof clusterings
depend®nthenumberandkindsof verbs thedesiredclusternumberthe availablefeaturesetc.
And (ii) theoptimalsetof featuredor agivensettingis still acompromiséetweerthelinguistic
and practicaldemandn the clusteranalysis,but never optimal in both the linguistic andthe
practicalsense.

Nevertheless| aimto provethatatleasta simplealgorithmfor featureselectiondoesnotchoose
alinguistically desiredset. Two greedyalgorithmsareimplementedvhich performfeaturese-
lectionin the following ways: (i) Bottom-Up: The searchfor a featureselectionstartswith no
featuresj.e. anemptyfeatureset.In afirst step,a clusteranalysiss performedwith eachof the
featuresandthefeaturewhich induceshe clusteranalysiswith the bestresultis choserinto the
featureset. In a secondstep,eachof the remainingfeaturess tried in additionto the singleton
featureset, a clusteranalysisis performed,andthe featurewhich inducesthe clusteranalysis
with the bestresultis addedo thefeatureset.In this way, afeatureis addedo thefeaturesetas
long asthereis animprovementin clustering.If the clusteranalysisdoesnotimprove any more
by addingary of the remainingfeaturesto the featureset,the searchs halted. (ii) Top-Down:
Thesearclfor afeatureselectionstartswith all featuresn thefeatureset.In afirst step,acluster
analysisis performedfor eachof the featuresdeletedfrom the featureset,andthe (abandoned)
featurewhich inducesthe clusteranalysiswith the bestresultis deletedfrom the featureset. In
this way, featuresaredeletedfrom the featuresetaslong asthereis animprovementin cluster
ing. If theclusteranalysisdoesnotimprove any moreby deletingarny of the remainingfeatures
from thefeatureset,the searchs halted.

The above ideawasdevelopedby myself, but a literaturesearchencountersimilar ideas. For

generaldiscussion®n the featureselectionissuein machinelearning,the readeris referredto

e.g. Langley (1994)andBlum andLangley (1997)for generalreviews on the problem,or John
etal. (1994)andKohavi andJohn(1998),aswell asKoller andSahami1997)for morespecific
approachesMy approachs closeto the WrapperModelfor featureselection asintroducedby

Johnetal. (1994). Differently to pre-«isting Filter Models which performa featureselection
only on basisof the meaningand importanceof the features,the wrappermodel performsa

greedysearchthroughthe spaceof featurecombinationson basisof a task-orientedevaluation,
i.e. the featuresetsare evaluatedwith respectto the overall learningtask. Differently to my

approachthewrappemodelallows bothdeletingandaddingafeaturein eachstepof thesearch,
independendf whetherthesearchs performedoottom-upor top-davn.

In orderto demonstratéhatthereis no uniqueoptimalfeatureset,| performthe bottom-upand
top-davn featureselectionon both the reducedandthe full setof verbs,with referenceo the
evaluationmeasureAPP and Rand,4. The featuredescriptionof the relevant verbsis based
on the coarsesyntacticframes,which facilitatesthe interpretationof the results. Table 5.35
illustratesthat the featuresetsare far away from uniformity. In fact, dependingon the search
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direction,thefeaturesetandthe verbset,theresulting‘optimal’ featuresetsvary severely. The
only tendeng | carefullyinducefrom theexperimentsoncernaslight preferencdor rareframe

types(suchasnar, ndp) comparedo frequentlyusedtypes(suchasn,

CHAPTERS. CLUSTERINGEXPERIMENTS

practicalsensehey mightbe moreinformative.

Eval Search VerbSet
reduced I full
APP | bottom-up|| nrs-dassds-w ns-ob
top-dovn || nnanad nand nad
ndp np napndpnpr
ni nainir ni naindi nir
nr narndr npr 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
R, bottom-up|| naindi nrnar
nar ns-dassirs-dass
nas-2nrs-2 ns-w
ns-dassas-dassars-dass|| x xd
ns-wnas-wnds-w
X xs-dass
top-dowvn || ndnad nand nad
np ndp np napnpr
nainir ni nainir
nr narndr narndr
ns-2nas-2 ns-2nas-2
ns-dassas-dass ns-dassas-dassds-dassirs-dass
X ns-wnas-wnds-wnrs-w

ns-obnas-ob
xaxd xp xr

Table5.35: Comparingoptimalfeaturesets

na), soin apurely
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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. |
am not interestedn the questionwhethere.g. 40, 42, 43, or 45 clustersrepresenthe better
semanticlassificatiorof 168verbs.Buttherearetwo reasonsvhy it is interestingandrelevantto
investigatehepropertief clusteringwith respecto adifferentnumbersf clusters (i) | should
malke surethattheclusteringmethodologybasicallyworkstheway we expect,i.e. theevaluation
of the resultsshouldshav deficienciedor extremenumbersof clusters,but (possiblyseveral)
optimal valuesfor variousnumbersof clustersin between. And the optimisationexperiments
have beenusedto detectbiasesof the evaluationmeasuresoncerningclustersizes. (i) | raise
the questionwhetherit makes senseto selecta different magnitudeof numberof clustersas
the goal of clustering,i.e. the clusteringmethodologymight be successfuin capturinga rough
verb classificationwith few verb classesut not a fine-grainedclassificationwith mary subtle
distinctions.

Figures5.3 to 5.8 shav the clusteringresultsfor seriesof clusteranalysesperformedby k-
Meanswith hierarchicalclusteringinput (Ward's method)on probability distributions,with the
similarity measuréeingskew divergence.The featuredescriptiornrefersto the coarsesyntactic
frameswith substitutingprepositionaphrases.Both for the reducedandthe full setof verbsl
vary the numberof clustersfrom 1 to the numberof verbs(57/168)andevaluatethe clustering
resultsby APP, Pair F' and Rand,q;. Figures5.3and5.6illustratethat AP P findsanoptimal
clusteringresultfor a small numberof clusters(12/17),whereasPair F' (Figures5.4 and5.7)
and Rand,q (Figures5.5and5.8) determinea rangeof numbersof clustersasoptimal (13/71)
or nearoptimal (approx. 12-14/58-78). Loosely saying,with an evaluationbasedon PairF
or Rand,q; | stayon the safeside, sincethe clusteranalysiscontainsmary small clustersand
thereforeprovidesahigh precision,andwith anevaluationbasedn APP | creatdargerclusters,
with semanticallynoregenerakontent.

Following | list the 17 clusterson thefull verbset,astakenfrom the AP P-optimalhierarchical
clusteranalysis. The semanticcontentof the clusterscanroughly be described(ignoring the
noise)as(1) PropositionalAttitude (2) Aspect(4) Basis,Insistence(5) Support (6) Wish, Gift,

(7) ExistencePosition, (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) comprisesrerbsfrom too mary differentareado labelit.

(1) ahnerbemerlenerfahrenfeststellerfiirchtenverkiindervermuterwissen
(2) anfangenaufhérenbeginnenenderkorrespondierenudern

(3) ankundigeranordnerbeenderbekanntgebebekommenbendétigerbeschreibetvestimmen
brauchencharakterisiererarstellendekorieren eliminieren empfindenerhaltenerkennen
erlangenerneuernerzeugenreréfnen exekutierengriindenherstellenhenorbringeninter-
pretierenkonsumiererkriegenliefern produzieremealisiererregistrierenrenovierenrepari-
erenscheuersehersenlenstiftentétenunterrichterunterstitzeweranschaulichewverklein-
ernvermittelnvernichterwahrnehmen
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(4) basiererbeharrerberuherkletternpochenstarren

(5) bedurfendienendammerrfolgenhelfen

(6) beibringererhofenleihenschenlkenvermachemiinschen

(7) besteherblitzendemonstriererxistierenlebenliegensegelnsitzenstehen

(8) bilden drehenekeln ergebenerhdhenfestlegen prasentierersteigernstellen stitzenver-
groRerréngstigen

(9) bringenlegenschiclensetzertreibenvorfihrenzustelleniberschreiben

(10) entfernererniedrigeressergeberhoérenlehrenlesenschlie3erspendenrinkenversprechen
wollen zusagerdffnen

(11) denlenfolgernglaubenversichern

(12) donnerreilenfahrenfliegenflielengehengleitenkriechenlaufenrennerriechenrufenwan-
dern

(13) erwachserresultieren

(14) flusterngrinsengahnerhasterheuleninsistierenachenlachelnphantasieremotierensaufen
schleicherschreiersprechemweinen

(15) freuenfuhlenargern

(16) grubelnjammernklagenkommunizierenamentieremachdenknredenspekuliererverhan-
deln

(17) nieselnregnenschneien

The clusteranalysisillustratesthat a semanticclassificationwith the numberof clustersin a

muchsmallermagnitudehanl tried in previous experimentamight be arealalternatve. In this

case,the semanticcontentof the clustersis a more generallabel with lessnoise,comparedo

theanalysesvith a morespecificsemanticcontentout morenoise.In addition,the demarcation
betweenclasspropertiesand idiosyncraticverb propertiesmight be facilitated, sinceit takes

placeon arathergeneralevel.
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Figureb.3: Varyingthe numberof clusterson reducedverbset(evaluation: AP P)
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Figure5.4: Varyingthe numberof clusterson reducedverbset(evaluation: Pair F’)
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Figure5.5: Varyingthe numberof clusterson reducedverbset(evaluation: Rand,g;)
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Figure5.6: Varyingthe numberof clusterson full verbset(evaluation: AP P)
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Figure5.8: Varyingthe numberof clusterson full verbset(evaluation: Rand,q;)
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5.4.4 Verb SenseDisambiguation

As final partin the sectionof optimisation,| would lik e to discusgheproblemof verbambiguity
in clustering andpossibilitiesto addressheproblem.Verbambiguityis apenasvephenomenon
in naturallanguagesoit shouldbe takeninto consideratiorin whateser naturallanguagepro-
cessingask.In thissection] donottry to solve theambiguityproblemin clustering but discuss
possibilitiesto copewith it.

In the clusteringexperiments,the Germanverbsare describedby distributions over subcate-
gorisationframesof pre-definedypes. The distributional valuesfor the differentverb senses
are hiddenin the distributions, sincethe statisticalgrammarmodel doesnot distinguishverb
senseandthereforethe frequeny informationfrom the modelis megedfor the verb senses.
For example,the verbbesteherasat leastfour differentsenseseachcoupledwith a preferred
subcatgorisationbehaiour: (i) bestehemeferringto Insistencesubcatgorisesnp with aufp,
(i) bestehemeferringto Consistencasubcatgorisesnp with ausy,y, (iii) bestehemeferringto
Existence/Survivaubcatgorisesn or np with in 45, and(iv) bestehemeferringto Passing(e.g.
anexam)subcatgorisesna. Consideringonly the coarsesubcatgorisationandPPinformation,
eachof theabove frameshasa comparablyhigh frequeng within thedistributionalverbdescrip-
tion.

Using a hardclusteringalgorithmsuchask-Means,in the bestcasethe similarity measureae-
alisesthe closesimilarities of besteherwith otherverbsof (i) Insistence(ii) Consistence(iii)
Existenceand(iv) Passing but neverthelesdesteheris assignedo only oneof the respectie
semantialassessincethe ambiguitycannotbe modelled.

Thereis two generabpossibilitiesto modelthe verbambiguity:

e Theverb clusteringis basedon the existing verb descriptionshut a soft clusteringalgo-
rithm is applied.

e The verb sensesare disambiguatedeforethey are given a descriptve distribution, i.e.
a disambiguatiommethodis definedwhich is ableto statethat thereis bestehenwith a
highfrequeng for np with auf,,, but low frequenciedor all otherframetypes,bestehen
with a high frequeng for np with ausy, but low frequenciedor all otherframetypes,
etc. With the precedingrerbsensealisambiguatiorihe clusteringinput would considetthe
differentverbsenseseparately

| do not go into further detailshere,sinceeachof the issuesdeseres specificattentionwhich
is not subjectof this chapter Furtherwork might dealwith verbambiguityin clusteringexperi-
ments.
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5.4.5 Summary

Summarisingheabovediscussionsn optimisingtheclusteringof verbs thereis nouniquecom-
binationof featurechoiceandclusteringparameters/hich optimisegheclusteringoutcome.The
stratgy of utilising subcatgorisationframes,prepositionainformationandselectionaprefer
encesto definethe verb featureshasproven successfulsincethe applicationat eachlevel has
generatea positive effect on the clustering.But the usefulnes®f theverbfeatureds limited by
the specificpropertiesof the desiredverb classes.In addition,subtledistinctionsin the feature
choicedo not shav a consistenteffect on the clustering,and the resultsnot necessarilyalign
with linguistic intuition. Theseinsightsagreewith the definition of overfitting, thatapplyingan
‘optimal’ combinationof featurechoiceand clusteringparametergas measurewn a specific
clusteringsetting)to a differentsetof verbsdoesnot necessarilyresultin the desiredoptimal
clustering.

The purpose®f this sectionhave thereforebeenfulfilled: (i) Onthe onehand,the optimisation
criteria were a meansto demonstratéhe rangeof possibilitiesto setthe different clustering
parameters.If 1 had not illustratedthe potential of the parameterseachreaderwould have
differentquestionsandsuggestiongoncerningwhy | did not try this or that. The optimisation
discussiorshouldpreventmefrom suchcomplaints.(ii) Ontheotherhand,thediscussionsvere
a meansto shaw that! did not arbitrarily setthe parametersbut tried to find an at leastnear
optimalcompromisébetweeringuistic andpracticaldemandsThereis alwaysaway to reacha
betterresultif | wenton trying moreandmorecombinationof parametergyut theslightgainin
clusteringsuccessvill notbeworthit; onthecontrary | wouldrisk overfitting of theparameters.

5.5 Large-ScaleClustering Experiment

Sofar, all clusteringexperimentshave beenperformedon a small-scalepreliminarysetof man-

ually chosenl68 Germanverbs.But a goalof this thesisis to developa clusteringmethodology
with respectio an automaticacquisitionof a high-quality and large-scaleGermanverb classi-
fication. | thereforeapply theinsights(i) on the theoreticalrelationshipbetweenverb meaning
andverbbehaiour and(ii) ontheclusteringparameterso a considerablyargeramountof verb

data.

e VerbData

| extractedall Germanverbsfrom the statisticalgrammarmodelwhich appearedvith an
empiricalfrequeng betweerb00and10,000in thetrainingcorpus.This selectionresults
in atotal of 809 verbs,including 94 verbsfrom the preliminarysetof 168verbs.| added
the remainingverbsof the preliminary set (becauseof evaluationreasonsseebelow),
resultingin atotal selectionof 883 Germanverbs. Thelist of verbsandverbfrequencies
is givenin AppendixC.
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e FeatureChoice

Thefeaturedescriptionof the Germanverbsrefersto the probability distribution over the
coarsesyntacticframetypes,which areaddedprepositionaphrasenformationon the 30
choserPPsandselectionapreference$or thelinguistically andpracticallymostsuccess-
ful combinationn, na, nd, nad, andns-dass . As in previous clusteringexperiments,
thefeaturesarestep-wiserefined.

e ClusteringParameters

k-Meansis provided hierarchicalclusteringinput (basedon complete-linkagendWard'’s
method) with thesimilarity measurdeingskew divergence . The numberof clusterss set
to 100,which correspond$o anaverageof 8.83verbspercluster

e Evaluation

For the large-scalesetof Germanverbsno manualclassificationis provided. (A manual
classificationwould actually disagreewith the ideathat an automaticinduction of verb
classegreventsthe computationalinguist from the manualeffort of constructinga clas-
sification from scratch.) But to provide an indication of the clusteringsuccess] have
madesurethatthe preliminarysetof 168 verbsis includedin the large-scaleset. On the
basisof the 168 manuallychosenverbsan ‘auxiliary’ evaluationof the clusteringresult
is performed:All clustersin the resultinglarge-scaleclusteranalysiswhich containarny

of the manuallychosenverbsare extracted,only the manuallychosenverbsare keptin

the clusters,andthis partial clusteranalysisis evaluatedagainstthe gold standardof 43
verbclassesTheresultis notexpectedo keepup with clusteringexperimentson only the
preliminaryverb set, sincethe clusteringtaskon 883 verbsis muchmoredifficult, but it

providesanindicationfor comparingdifferentclusteranalysesvith eachothet

Tables5.36t0 5.38 presenthe clusteringresultson the large-scaleverb set,basedon syntactic
frameinformationin Table5.36,with additionalprepositionaphraseinformationin Table5.37
andadditionalselectionapreferences Table5.38. As saidbefore the evaluationis performed
on the manuallychosersetof verbs. The resultsarethereforecomparedo the respectie clus-
tering resultson the setof 168 verbs(a) in 43 clusterswhich is the gold standardhumberof

classesand(b) in 72 clustersof the hierarchicaklusteringinputand64 clustersof the k-Means
clusteringoutcome sincethesearethe numberof clustersoverwhichthe manuallychosernverbs
aredistributedin thelarge-scalesxperiments.

The large-scaleclusteringresultsoncemore confirm the generalinsights(i) thatthe step-wise
refinementof featuresimprovesthe clustering,(ii) that Ward’s methodis usually the optimal
choicefor the hierarchicalclustering,and(iii) thatWard’s hierarchicalclusteringis seldomim-
provedby thek-Meansapplication.In addition,severallarge-scalelusteranalyse&keepup well
with thecomparablelusteringresultson the small-scalesetof verbs,especiallywhencompared
to 72 and 64 clusters. This meanshat the distributional value of the verb descriptionshasnot
vanishedwithin alarge setof verbvectors.
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VerbDescription:frame
Eval Input small-scale large-scale
43clusters | 72— 64clusters 72 clusters
APP | H-Comp| 0.032— 0.032 0.025— 0.029 0.022— 0.022
H-Ward 0.040— 0.041 0.029— 0.035 0.029— 0.031
PairF | H-Comp 11.50— 11.00 11.71— 12.21 9.86— 9.36
H-Ward 12.44— 12.64 10.83— 11.73 12.15— 12.88
R, H-Comp| 0.077— 0.072 0.091— 0.094 0.067— 0.063
H-Ward 0.092— 0.094 0.084— 0.091 0.094— 0.102
Table5.36: Large-scaleclusteringon frames
VerbDescription:frame+ppA
Eval Input small-scale large-scale
43clusters | 72— 64clusters 72clusters
APP | H-Comp| 0.062— 0.060 0.045— 0.048 0.037— 0.040
H-Ward 0.068— 0.067 0.044— 0.055 0.045— 0.048
PairF | H-Comp 18.87— 18.34 20.78— 20.10 13.96— 16.33
H-Ward 18.64— 18.81 17.56— 18.81 18.22— 16.96
R. H-Comp 0.150— 0.145 0.180— 0.171 0.119— 0.134
H-Ward 0.148— 0.151 0.149— 0.161 0.152— 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— 64clusters 72 clusters
APP | H-Comp 0.047— 0.050 0.036— 0.038 0.028— 0.029
H-Ward 0.064— 0.064 0.050— 0.058 0.040— 0.030
PairF | H-Comp 19.28— 19.03 20.69— 18.21 14.50— 11.43
H-Ward 22.86— 22.19 19.47— 20.48 19.92— 15.06
Ra H-Comp|[ 0.153— 0.147 0.174— 0.144 0.122- 0.074
H-Ward 0.190— 0.182 0.165— 0.174 0.170— 0.115

Table5.38: Large-scaleclusteringon frames,PPsandpreferences
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Following, | presentexampleclustersfrom the optimallarge-scaleclusteranalysigaccordingo
the above evaluation): Ward’s hierarchicalclusteranalysisbasedon subcatgorisationframes,
PPsandselectionalpreferenceswithout runningk-Meanson the hierarchicalclustering. As a
generakharacterisationf the clusteranalysis someclustersareextremelygoodwith respecto
the semanticoverlapof the verbs,someclusterscontaina numberof similar verbsmixed with
semanticallydifferentverbs,andfor someclusterst is difficult to recogniseacommonsemantic
aspectof the verbs. For eachkind of resultl will presentexamples. The verbswhich | think
semanticallysimilararemarkedin bold font. Differentlyto previousexamplesvherethe manual
verbswerenot translatedput identifiedby the semantialasslabel, the following analysisgives
translation®f theverbs.l will only referto thesemanticontentof the clustersandtheverbs but
notto theverbdistributionsonthesyntax-semantimterface sincethelatterhave beendiscussed
beforein detail.

(1) abstneidento cutoff’, anzieherito dress’,binden‘to bind’, entfernerito remove’, tunen
‘to tune’, wiegen‘to weigh’

(2) aufhalten‘to detain’, ausspeden‘to pronounce’,auszahlerito pay off’, durchsetzerito
achieve’, entwidkeln ‘to develop’, verantworten'to beresponsible’verdoppeln'to double’,
zurikhalten‘to keepaway’, zurtikkzieherito draw back’, andern‘to change’

(3) anhden‘'to listen’, auswirlen‘to affect’, einigen‘to agree’ lohnen‘to beworth’, verhalten
‘to behae’, wandeln‘to promenade’

(4) abholen'to pick up’, ansehernto watch’,bestellerito order’,erwerben‘to purchase’holen
‘to fetch’, kaufen ‘to buy’, konsumieren'to consume’yverbrennento burn’, verkaufen ‘to
sell’

(5) anshauento watch’,erhoffen‘to wish’, vorstellen‘to imagine’,wiinsdien‘to wish’, tiber
legen‘to think about’

(6) danken‘to thank’,entlommerito escape’gratulieren‘to congratulate’

(7) besdleunigen‘to speedup’, bilden ‘to constitute’,darstellen‘to illustrate’, dedken‘to cov-
er’, erfullen‘to fulfil’, erhdéhen'to raise’,erledigen‘to fulfil’, finanzieen‘to finance’ fullen
‘to fill’, l16sen‘to solve’, rechtfertigen ‘to justify’, reduzieren‘to reduce’,senlen ‘to low-
er’, steigern‘to increase’verbesserrito improve’, vergréRern‘to enlage’, verkleinern ‘to
make smaller’, verringern ‘to decrease’yersdieben ‘to shift’, versharfen ‘to intensify’,
verstarken ‘to intensify’, verandern‘to change’

(8) ahnen‘to guess’bedauern‘to regret’, befurchten ‘to fear’, bezveifeln ‘to doubt’, merken
‘to notice’, vermuten‘to assume’weil3en'to whiten’, wissen'to know’

(9) anbieten‘to offer’, angebietenis not an infinitive, but a morphologicallymistalen perfect
participleof ‘to offer’, bieten‘to offer’, erlauben‘to allow’, erleichtern ‘to facilitate’, er-
maglichen ‘to make possible’,erdffnen ‘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’,hinzufiigen‘to add’,
jammern‘to moan’,klagen‘to complain’,schimpfen‘to rail’, urteilen ‘to judge’

(11) basieren'to be basedon’, beruhen‘to be basedon’, resultieren‘to resultfrom’, stammen
‘to stemfrom’

(12) befragen‘to interrogate’,entlassento release’,ermorden‘to assassinategrsdiel3en‘to
shoot’,festnehmerito arrest’,téten‘to kill’, verhaften‘to arrest’

(13) bezifern ‘to amountto’, schatzen'to estimate’ veranstlagen‘to estimate’

(14) entstwuldigen‘to apologise’,freuen ‘to beglad’, wundern‘to be surprised’,argern ‘to be
annged’

(15) nachdenlen ‘to think about’, profitieren ‘to profit’, reden‘to talk’, spekulieren‘to specu-
late’, spreten‘to talk’, trdumen‘to dream’,verfigen‘to decree’ verhandeln‘to negotiate’

(16) mangeln‘to lack’, nieseln‘to drizzle’, regnen‘to rain’, schneien‘to snow’

Clusters(1) to (3) are exampleclusterswherethe verbsdo not sharemeaningaspects.In the
overall clusteranalysis,the semanticallyincoherentclusterstendto be ratherlarge, i.e. with
morethan15-20verbmembers.

Clusters(4) to (7) areexampleclusterswherea partof the verbsshow overlapin their meaning
aspectshut the clustersalso containconsiderablenoise. Cluster(4) mainly containsverbsof
buying andselling, cluster(5) containsverbsof wishing, cluster(6) containsverbsof expressing
aspeechactconcerninga specificevent,andcluster(7) containsverbsof quantumchange.

Clusterq8) to (16) areexampleclusterswheremostor all verbsshaowv a strongsimilarity in their

conceptuaktructures.Cluster(8) containsverbsexpressinga propositionalattitude;the under

lined verbsin additionindicatean emotion. The only unmarled verb weil3enalsofits into the
cluster sinceit is a morphologicallemmamistake changedwith wissenwhich belongsto the

verbclass. Theverbsin cluster(9) describea scenewheresomebodyor somesituationmakes
somethingpossible(in the positive or negative sense).Next to a lemmatisingmistake (angebi-

etenis notaninfinitive, but amorphologicallymistaken perfectparticipleof anbieten, the only

exceptionverbis veranstalten Theverbsin cluster(10) areconnectedanoreloosely all referring
to a verbaldiscussionwith the underlinedverbsin additiondenotinga negative, complaining
way of utterance.In cluster(11) all verbsrefer to a basis,in cluster(12) the verbsdescribe
the procesdrom arrestingto treatinga suspectandcluster(13) containsverbsof estimatingan

amountof money. In cluster(14), all verbsexceptfor entstuldigenreferto anemotionalstate
(with someorigin for theemotion). The verbsin cluster(15) exceptfor profitierenall indicatea

thinking (with or withouttalking) abouta certainmatter Finally in cluster(16), we canrecognise
the sameweatherverb clusterasin previously discussedgmall-scaleclusteranalysesthe three
verbsalsoclustertogetherin alarge-scaleernvironment.
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| have experimentedvith two variationsin the clusteringsetup:

e For the selectionof the verb data,l considereda randomchoiceof Germanverbsin ap-
proximatelythe samemagnitudeof numberof verbs(900verbsplusthe preliminaryverb
set),but without ary restrictiononthe verbfrequeng. The clusteringresultsare—bothon
basisof the evaluationandon basisof a manualinspectionof theresultingclusters-much
worsethanin theprecedinglusteranalysis sincethelargenumberof low-frequeny verbs
destrgstheclustering.

e The numberof tamget clusterswassetto 300 insteadof 100, i.e. the averagenumberof
verbsper clusterwas2.94insteadof 8.83. The resultingclustersare numericallyslightly
worsethanin the precedingclusteranalysis,but easierfor introspectionand therefore
a preferredbasisfor a large-scalaesource.Several of the large, semanticallyincoherent
clustersaresplitinto smallerandmorecoherentlustersandtheformerly coherentlusters
have oftenpreseredtheir constitution.To presenbneexample thefollowing clusterfrom
the100-clustemnalysis

anzeigen‘to announce’aufklaren‘to clarify’, beeindruken‘to impress’ befreien‘to
free’, begeistern‘to inspire’, beruhigen‘to calmdown’, enttausben‘to disappoint’,
retten‘to save’, schiitzen'to protect’, storen‘to disturb’, iberrascen‘to surprise’,
Uberzeugn‘to persuade’

is split into thefollowing four clustersfrom the 300-clusteanalysis:
(a) anzeigen'to announce’aufklaren ‘to clarify’

(b) beeindruken ‘to impress’,enttdustien ‘to disappoint’,uberrasdien ‘to surprise’,
Uberzeugerito persuade’

(c) befreien‘to free’, beruhigen‘to calmdown’, retten‘to save’, schiitzen‘to protect’,
storen‘to disturb’

(d) begeistern

wherecluster(a) shaovs aloosesemanticcoherencef declarationtheverbsin cluster(b)
are semanticallyvery similar and describean emotionalimpactof somebodyor a situa-
tion on a person,andthe verbsin cluster(c) shav a protective (andthe negation: non-
protectie) influenceof onepersontowardsanother

Summarisingthe large-scaleclusteringexperimentresultsin a mixture of semanticallydiverse
verb classesandsemanticallycoherentverb classes! have presenteé numberof semantically
coherentlassesvhich needlittle manualcorrectionasa lexical resource Semanticallydiverse
verb classeandclusteringmistakesneedto be split into finer andmorecoherentlustersor to
befilteredfrom the classification.
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5.6 RelatedWork

Thefollowing sectionpresentselatedwork on the clusteringexperiments.The descriptionand
comparisorof the relatedwork refersto (i) the automaticinduction of class-relgantfeatures,
which illustratesapproacheghat obtainsyntacticand semantigpropertiesof verbsandconfirm
therelationshipbetweertheverbmeaningandverbbehaiour, and(ii) classificatiorandcluster

ing experimentson the automaticinductionof classedor verbs,nouns,andadjectves. For the
descriptionof relatedwork onthe usageof verbclasseshereaderis referredto Chapter2.

5.6.1 Automatic Induction of Class-Rel@ant Features

Theverbinformationunderlyingmy clusteringexperimentsasicallydescribeshe syntacticdef-
inition of verbsubcatgorisation syntactico-semantigrepositionatefinementandthesemantic
definition of selectionapreference$or verbaguments.The sumof theverbinformationinher
ently definesthe verbalternationbehaiour, asa combinationof syntacticframealternationand
selectionapreferencesRelatedwork on class-releantfeaturesfor verb descriptionrefersto a
similararrangementf verbproperties Thefollowing paragraphghereforereferto theempirical
acquisitionof subcatgorisationframes,selectionapreferencesanddiathesisalternation.

SubcategorisationFrames

The following approache®sn extracting subcatgorisationframesto describeverb usageespe-
cially illustratethestrongrelationbetweerverbmeaningandverbbehaiour, providing empirical
syntacticevidencefor semantioverbclasses.

LapataandBrew (1999)shaw that the syntacticframe definition of Englishverbscanbe used
to disambiguatehe semanticclassaffiliation of verb usage. The joint probabilitiesof verb,

frame and semanticclassare estimatedby frequeng countsfrom the lemmatisedversion of

the British National Corpus. The simple model achiezes high precisionand can be extended
to incorporateother sourcesof information which influencethe classselectionprocess. The
approaclemphasisethe strongrelationshipbetweensyntacticandsemanticverb featuresand
presentempirical evidencefor the Englishverb classconstructionwith regardto verb-frame
combinations.

As describeckarlierasapproacho word sensadisambiguationDorr andJoneq1996)parsethe
examplesentence the Levin classegLevin, 1993)andextract syntacticpatternsfor the En-
glishverbs,accordingo thesyntacticstructuregshey doandthey donotallow. Theapproachdis-
tinguishegositive andnegative examplesby 1 andO, respectrely. For example the parsingpat-
ternfor the positive sentencdony broke the vaseto pieceswould be 1-[np,v,np,pp(to)]

Dorr andJonesshawv thatthe syntacticpatternsof the verbscloselycorrespondo their distinc-
tion in semanticclassaffiliation, andthereforevalidatethe strongrelationbetweerthe syntactic
andthe semantianformationin theverbclasses.
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SelectionalPreferences

Computationahpproacheso definingselectionapreferencesor predicate-agumentstructures
refinesyntacticpredicatgmainly: verb)environmentsby semantiademand®n theiraguments.
Typical applicationsof the preferencenformationnext to verbclassconstitutionareword sense
disambiguationstatisticalparsing,andanaphoraesolution.

Resnik(1993,1997)definesselectionapreferencesthe statisticalassociatiorbetweera predi-
cateandits agumentwithin asyntactiaelationship.Theassociatiorvalueis therelative entropy
between(a) the posteriorprobability of the agumentappearingwvithin the givenrelationshipto
a specificpredicateand(b) the prior probability of the algumentappearingwithin the givenre-
lationshipto ary predicate.The frequeng countsunderlyingthe probabilitiesfor the nominal
argumentsare assignedo and propagatedipwardsthe WordNet hierarchy suchthat the hier-
archicalnodesrepresenthe selectionabreferencesFor ambiguousouns,the nounfrequeng
countis split over all WordNetconceptuaklassesontainingthe respectre noun. The proba-
bilistic preferencenodelof associatiorvaluesis usedfor word sensalisambiguation.

Ribas (1994, 1995) performsvariationson the basictechniqueas definedby Resnik (1993).

Mainly, he variesthe definition of the prior probability distribution (by using the probability

of the agumentwithout referenceo the syntacticervironment),the assignmenof ambiguous
nominalfrequeng countsto classeqby splitting the countsof ambiguousnounsover all leaf

nodescontainingthe respectre noun), andthe statisticalmeasurgby usingthe log-likelihood

ratio and mutualinformation). The resultingmodelsshov animprovementin the word sense
disambiguationiask.

Abe andLi (1996)andLi andAbe (1998)alsouseWordNetto defineselectionalbpreferences.
As in theabove approachegheir algorithmis basedon co-occurrenceountsof predicatesand
argumentswithin a specificsyntacticrelationship. The selectionapreferencegor a predicate-
argumentstructureare describedoy a cut in the WordNethierarchy a setof WordNetnodes;
thecutis determinedy the Minimum DescriptionLength(MDL), aprinciplefrom information
theory for datacompressiorand statisticalestimation. The bestprobability model for given
datais that which requiresthe leastcodelengthin bits for the encodingof the model itself
(modeldescriptionlength) andthe given dataobsened throughit (datadescriptionlength). A
modelnearerthe WordNetrootis simplerbut with poorerfit to the data,anda modelnearerthe
WordNetleavesis morecomplex but with a betterfit to the data. The MDL principle findsthat
modelwhich minimisesthe sumof bothdescriptionengthvalues.

Wagner(2000) introducesmodificationson the modelby Abe andLi: (i) He ensureghatthe
levels of nounsensesandconceptionin the WordNethierarchyare separatedby splitting hy-
brid nodesandintroducingextra hyporyms, (ii) he mapsthe WordNetdirectedacgyclic graph
onto a tree structure,(iii) he introducesa thresholdfor the tree cut calculation,and (iv) most
importantly he introducesa weighting for the MDL principle which transformsthe principle
into a Bayesianearningalgorithm. The modificationsimprove the overall performanceon the
selectionapreferencecquisition.
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Abney andLight (1999)provide a stochastiggeneratiormodelfor selectionalpreferencesf a
predicate-agumentrelationship. Co-occurrence&ountsare extractedfrom the British National
Corpusby Abney’s parseiCasqAbney, 1997),andtheco-occurrenc@robabilitiesareestimated
by a Hidden Markov Model (HMM) for eachpredicatestructure. The HMM is definedand
trainedontheWordNethierarchywith theinitial statebeingthe(artificial) rootnodeof WordNet.
EachHMM run is a paththroughthe hierarchyfrom the root to a word sense plus the word
generatedrom theword sense Thealgorithmdoesnotwork sufficiently; themainreasorseems
to bethatthe estimationmethodis inappropriatdor the problem.

ClarkandWeir (2000,2002)utilise the WordNethierarchyto determinea suitablenounclassas
theoptimallevel of generalisatiorior a predicate-agjumentrelationship.They obtainfrequeny
triples for a verb anda nounwithin a specificsyntacticrelationshipfrom the British National
Corpus,usingthe parserby Briscoeand Carroll (1997). Estimatingthe joint frequenciedor a
predicate-agumentrelationshipanda specificWordNetclassasby Resnik(1993),the general-
isationprocedureby Clark and Weir usesthe statistical X? testto find the mostsuitableclass:
Bottom-uptheWordNethierarchy eachnodein the hierarchyis checledwhetherthe probability
of the parentclassis significantlydifferentto thatof the childrenclassesin thatcasethesearch
is stoppedattherespectie child nodeasthe mostsuitableselectionapreferenceepresentation.

Brockmannand Lapata(2003) comparethe approacheso selectionalpreferencedefinition as
givenby Resnik(1993),Li andAbe (1998)andClark andWeir (2002),with respecto German
verbsandtheir NP andPPcomplementsThe modelsaswell asacombinationof the modelsare
evaluatedagainsthumanratings,with the resultthatthereis no methodwhich overall performs
best. The modelcombinationis performedby multiple linearregressiorandobtainsa betterfit
with the experimentaldatathanthe singlemethods.

Gamallo,Agustini, andLopes(2001)defineselectionapreferencedy ‘co-specification’: Two
syntacticallyrelatedwordsimposesemanticselectionatestrictionson eachother For eachtwo
wordsw; andw, within a syntacticrelationshipr, Gamalloetal. collectco-occurrencériples
< r,w; T,we >, with 1 indicatingthe headand| indicatingthe complemenibf the respec-
tive syntacticrelationship. The co-occurrencecountsare basedon 1.5 million words of the
Portuguese&seneal Attorney Opinions(PGR) adomain-specifid®®ortugueseorpusof case-lav
documentsThesetof co-occurrencériplesfor aspecificword aseitherheador complementep-
resentghe selectionapreferences$or thatword. Gamalloetal. usethe co-occurrenceriplesfor
a semanticclustering. Following Harris’ distributional hypothesigHarris, 1968),wordsoccur
ring in similar syntacticcontets are semanticallysimilar andclusterednto the samesemantic
class. Gamalloet al. definean agglomeratre hierarchicalclusteringalgorithm which forms
clustersaccordingto the agreementn the co-occurrenceontects. The resultingclustersare
evaluatedmanuallyi.e. by linguistic intuition of theauthors.

Most approachedo selectionalpreferenceacquisitionutilise the existing semanticontology
WordNet, which providesa hierarchicalsystemof nounconceptspasicallyrelating nounsby
lexical synorymy andhyperrymy. As in my usageof selectionapreferencealefinition,theontol-
ogy is a cornvenientresourcesinceit providesnominalconceptson variouslevels of generality
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It is muchmoredifficult andseemgatherintuitive to defineown conceptuaktlasseswhich in
additionaredifficult to evaluate cf. Gamalloetal. (2001).

As in all above approachesd, utilise the frequeng countsfor predicate-agumentstructuresdo

defineselectionapreferencesMy approachor the preferencalefinitionis comparablysimple,

sinceit doesnot definea model over the completehierarchy but considersonly the top-level

nodes.In addition,the top-level choiceguarantees restrictednumberof preferenceconcepts.
As adisadwantagetheresultingmodelis lessflexible on the choiceof preferencenodelevel.

DiathesisAlter nations

Therecognitionof diathesisalternationgprovidesadirectsourceor thedefinitionof verbclasses,
sincealternationaptureverb meaningto a large extent. But the generalidentificationof alter
nationsis complicatedsincethe syntacticervironmentof verbsis only partly sufficient, e.g.for
thedative andbenebctive alternationsn English,cf. Lapata(1999).For mary alternationssuch
asthedistinctionbetweernunegative andunaccusatie verbs(cf. McCarthy(2001)andtheverb
classificatiorby Merlo and Stevenson2001),it is necessaryo take the selectionapreferences
into account.Thefollowing approachearemoredetailedthanmy verb descriptionssincethey
malke explicit referenceo whichverbsundegowhichalternationswhereasny verbdescriptions
only inherentlyincludediathesisalternation.

Lapata(1999) presentsa casestudyfor the acquisitionof diathesisalternationsjpy examining
the extentto which the dative andbeneéctive alternationfor Englishverbs(cf. Exampleg5.1)
and(5.2) astakenfrom the paper)areattestedn the British NationalCorpus.

(5.1) Johnofferssharego hisemployees.
Johnoffershis employeesshares.

(5.2) Leave anotefor her.
Leave heranote.

Lapataacquiresthe alternatingverbsby extractingthe alternation-relategyntacticstructures
(the doubleobjectframe‘V NP; NP,’, andthe prepositionaframesvV NP, to NP’ and‘V
NP; for NP,’) by a shallov parserfrom the part-of-speech-taggelNC. The parseroutputis
filtered by linguistic heuristicsandstatisticalscoresandtheresultis comparedo therespectie
Levin semanticlassegLevin, 1993). The alternatingverbsagreeto alarge extentwith Levin’s
classificationaddverbsto the classesandsupportthe classedy empiricalevidence.

McCarthy (2001) presentsan identificationmethodologyfor the participationof Englishverbs
in diathesisalternations.n afirst step,sheusesthe subcatgorisationframeacquisitionsystem
by BriscoeandCarroll (1997)to extractfrequeng informationon 161 subcatgorisationframe
typesfor verbsfrom thewritten part(90 million words)of the British NationalCorpus.Thesub-
categyorisationframetypesaremanuallylinked with the Levin alternationg1993),andthereby
definethe verbalalternationcandidatesFollowing the acquisitionof the syntacticinformation,
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thenominalfillers of thenounphraseandprepositionaphraseargumentsn theverb-frameuples
areusedto defineselectionalpreferencegor the respectre agumentslots. For this step,Mc-
Carthyutilisesthe selectionapreferenceacquisitionapproactof Minimum DescriptionLength
(MDL) by Li andAbe (1998). In thefinal step,McCarthydefinestwo methodgo identify the
participationof verbsin diathesisalternations:(i) The MDL principle compareghe costsof
encodingthe tree cut modelsof selectionalpreferencedor the relevant algumentslotsin the
alternationframes. If the costof combiningthe modelsis cheapeithanthe costof the sepa-
ratemodels,the verbis decidedto undego the respecte alternation.(ii) The similarity-based
methodcalculateghe similarity of the two tree cut modelswith referenceo the alternatingar-
gumentslotsfor verbparticipantsn diathesisalternationsA thresholddecideghe participation.

5.6.2 Automatic Induction of Classes

The following sectionsdescribeclassificationand clusteringexperimentson the automaticin-
ductionof classedor verbs,nouns,andadjectves. The classificationgeferto differentaspects
of therespectie partsof speeche.g.theverbclassesepresenaspectuapropertieqSiegel and
McKeaown, 2000),syntacticcategories(Merlo and Stevenson,2001; Merlo et al., 2002; Tsang
etal., 2002),and—mostsimilar to my approach-semanticategories(Schulteim Walde,2000a,;
Joanis,2002). Accordingto the classificatiorntype, differentkinds of propertiesareusedto de-
scribethe underlyingclasswords, with a dominantnumberof approachesitilising frequengy
countsfor verb-nourrelationships.

Verb Classes

SiegelandMcKeawn (2000)usethreesupervisecandoneunsuperviseanachinelearningalgo-
rithmsto performanautomaticaspectuatlassificationof Englishverbs. (i) For the supervised
classification97,973parsedsentencesn medicaldischage summariesare usedto extractfre-
guenciedor verbson 14 linguistic indicators,suchasmanneradverb,durationin-PR pasttense,
perfecttense.Logistic regressiondecisiontreeinductionandgeneticprogrammingareapplied
to the verb datato distinguishstatesandevents. Comparingthe ability of the learningmethods
to combinethelinguisticindicatorsis claimeddifficult, sincethey rankdifferentlydependingpn
the classificationtask and evaluationcriteria. Decisiontreesachiese an accurag of 93.9%,as
comparedo the uninformedbaselineof 83.8%.(ii) For theunsupervisedlustering,14,038dis-
tinct verb-objectpairsof varyingfrequenciesreextractedfrom 75,289parsedovel sentences.
Theverbsareclusteredsemanticallyby anon-hierarchicahlgorithm,which producesa partition
of the setof verbsaccordingto the similarities of the verbswith regardto their subcatgorised
directobjectnounscf. HatzivassiloglouandMcKeown (1993): For eachverbpair, thedistances
betweerthe verbsis calculatedoy Kendall’s = coeficient (Kendall,1993). A randompartition
of the setof verbsis improvedby a hill-climbing method which calculateghe sumof distances
in all clustersandstep-wiseimprovesthe partition by moving thatverbto thatdifferentcluster
wherethedecrease thesumof distancess largest.For asmallsetof 56 verbswhosefrequeng
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in the verb-objectpairsis largerthan50, Siegel andMcKeaown claim on basisof an evaluation
of 19 verbsthatthe clusteringalgorithmdiscriminatesventverbsfrom stative verbs.

In formerwork on English,l clusteredl53verbsinto 30verbclassesstakenfrom Levin (1993),
usinganunsupervisedthierarchicaklusteringmethod(Schulteim Walde,2000a).Theverbsare
describedy distributionsover subcatgorisationframesasextractedfrom maximumprobabil-
ity parsesof a robust statisticalparser and completedoy assigningWordNet classesas selec-
tional preference$o the framearguments.UsingLevin’s verbclassificatiorasevaluationbasis,
61% of the verbsare classifiedcorrectlyinto semanticclasses.The clusteringis mostsuccess-
ful whenutilising syntacticsubcatgorisationframesenrichedwith PPinformation; selectional
preferenceslecreasehe performanceof the clusteringapproach.With referenceto the paper
the detailedencodingand thereforesparsedatamake the clusteringworsewith thanwithout
the selectionalpreferencanformation. The paperempirically investigateghe propositionthat
verbscanbesemanticallyclassifiedaccordingo their syntacticalternatiorbehaiour concerning
subcatgorisationframesandtheir selectionapreference$or the amgumentswithin the frames.

Merlo andStevenson(2001)presentanautomaticclassificatiorof threetypesof Englishintran-
sitive verbs,basedon argumentstructurecrucially involving thematicrelations. They select60

verbswith 20 verbsfrom eachverbclass comprisingunegatives,unaccusatiesandobject-drop.
The verbsin eachverb classshowv similaritiesin their agumentstructure,in thatthey all may
be usedastransitvesandintransitves,asExampleg5.3)to (5.5) astakenfrom the papershow.

Therefore the agumentstructurealonedoesnot distinguishthe classesin orderto distinguish
the classesthe subcatgorisationinformationneeddo berefinedby thematicrelations.

(5.3) Unemative Verbs
Thehorseracedpastthe barn.
Thejockey racedthe horsepastthe barn.

(5.4) Unaccusatie Verbs
Thebuttermeltedin the pan.

The cookmeltedthe butterin thepan.

(5.5) Object-DropVerbs
Theboy played.

Theboy playedsoccer

Merlo and Stevensondefineverb featuresbasedon linguistic heuristicswhich describethe the-
matic relationsbetweensubjectand objectin transitve andintransitve verb usage. The fea-
turesincludeheuristicsfor transitvity, causatrity, animag andsyntacticfeaturesFor example,
the degreeof animag of the subjectalgumentrolesis estimatedasthe ratio of occurrence®f
pronounsto all subjectsfor eachverb, basedon the assumptiorthat unaccusaties occurless
frequentlywith an animatesubjectcomparedo unegative and object-dropverbs. Eachverb
is describeduy a 5-feature-ector andthe vectordescriptionsarefed into a decisiontree algo-
rithm. Comparedo a baselingperformanceof 33.9%,the decisiontreesclassifythe verbsinto
thethreeclasseswith anaccurag of 69.8%. Furtherexperimentsshav the differentdegreesof
contrikbution of the differentfeatureswithin the classification.
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Comparedo my work, Merlo andStevensonperforma simplertaskandclassifyasmallernum-

ber of 60 verbsin only threeclasses. The featuresof the verbsare restrictedto thosewhich

shouldcapturethe basicdifferencedetweenhe verb classesagreeingon theideathatthe fea-

ture choicedependon the specificpropertiesof the desiredverb classes.But usingthe same
classificationmethodologyfor a large-scaleexperimentwith an enlaged numberof verbsand

classedacesmore problems. For example,Joanis(2002) presentsan extensionof their work

which uses802 verbsfrom 14 classesn Levin (1993). He definesan extensve featurespace
with 219corefeatureqsuchaspartof speechauxiliary frequeng, syntacticcateyories,animagy

asabove)andl,140selectionapreferencdeaturesakenfrom WordNet. As in my approachthe

selectionapreferenceslo notimprove the clustering.

Theclassificatiormethodologyfrom Merlo andStevenson(2001)is transferedo multi-linguality,
by Merlo, Stevenson,TsangandAllaria (2002)andTsang,StevensonandMerlo (2002).Merlo

etal. show thatthe classificatiorparadigmis applicablein otherlanguageshanEnglish,by us-

ing the samefeaturesasdefinedby Merlo and Stevenson(2001)for the respectie classification
of 59 Italian verbs,empirically basedon the Parole corpus. The resultingaccurag is 86.4%.
In addition,they usethe contentof Chineseverb featuresto refinethe Englishverb classifica-
tion, explainedin moredetailby Tsangetal. (2002). The Englishverbsaremanuallytranslated
into Chinese,and given part-of-speechiag features,passve particles,causatre particles,and

subleical morphemicproperties Verbtagsandparticlesin Chineseareovertexpression®f se-
manticinformationthatis notexpresseasclearlyin English,andthe multilingual setof features
outperformseithersetof monolingualfeaturesyielding anaccurag of 83.5%.

Comparedo theaboreapproachesny work is thefirstapproactonautomatioverbclassification
(i) wheremorethan100verbsareclusteredand(ii) withoutathresholdon verbfrequeny, and
(i) with fine-grainedverb classesand (iv) without concentratioron specific verb-agument
structuresand(v) with a gold standardverb classificatiorfor evaluationpurposesin addition,
theapproachs thefirst oneto clusterGermarverbs.

Noun and Adjective Classes

Theclusteringapproachefor nounandadijectve classificatiorarebasicallysimilarto verbclas-
sification. The following approachegresenthreesoft clusteringalgorithmsfor nounclasses,
anda hardclusteringalgorithmfor adjectve classes.

Hindle (1990)presentsa semanticclassificatiorof Englishnouns.He parses six million word
sampleof AssociatedPressnews storiesand extracts4,789verbsfrom 274,613parsedclausal
structuresFor eachverbin eachclausethedeepsubjectandobjectnounaredeterminedresult-
ing in atotal of 26,742headnouns.For eachverb-nourpair with respecto a predicate-agument
relation,themutualinformationbetweernverbandnounis calculated.The similarity of eachtwo
nounsis thenbasedon their agreemenin the predicate-agumentstructuresj.e. the moretwo
nounsagreein their appearancassubjectsor objectsof the sameverbs,the moresimilar they
are. The similarity for eachnounpair is calculatedasthe sumof subjectandobjectsimilarities
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over all verb-nounpairs,wheresubjectsimilarity is the minimal mutualinformationvalueof the
two verb-nounpairs< v,n; > and< v, ny > with the nounsassubjectof the verb,andobject
similarity is the minimal mutualinformationvalue of the two verb-nounpairs< v,n; > and
< v,ny > With the nounsasobjectof the verh For eachnoun,the ten mostsimilar nounsare
determinedo definea nounclass. For example,the ten mostsimilar nounsfor boat are boat,
ship,plane bus,jet, vesseltruck, car, helicopterferry, man

Pereira, Tishby, and Lee (1993) describea hierarchicalsoft clusteringmethodwhich clusters
wordsaccordingo their distributionin particularsyntacticcontexts. They presenanapplication
of their methodto nounsappearingasdirect objectsof verbs. The clusteringresultis a hierar
chy of nounclusterswhereeachnounbelongsto eachclusterwith a membershigrobability.
The input datafor the clusteringprocessare frequencief verb-nounpairsin the direct object
relationship,asextractedfrom parsedsentencesf the AssociatedPressnews wire corpus.On
basisof the conditionalverb-nounprobabilities,the similarity of the distributionsis determined
by the Kullback-Leiblerdivergence cf. Section4.1.3. The EM algorithm(Baum,1972)is used
to learnthe hiddenclustermembershigrobabilities,and deterministicannealingperformsthe
divisive hierarchicalclustering. The resultingclass-basedhodel canbe utilised for estimating
informationfor unseerevents,cf. Dagan Lee,andPereira(1999).

Rooth, Riezler PrescherCarroll, and Beil (1999) producesoft semanticclustersfor English

which at the sametime representa classificationon verbsaswell ason nouns. They gather
distributionaldatafor verb-nourpairsin specificgrammaticatelationsfrom the British National

Corpus.Theextractionis basedn alexicalisedprobabilisticcontext-free grammarCarroll and

Rooth,1998) and containsthe subjectand objectnounsfor all intransitve andtransitve verbs
in the parsesatotal of 608,850verb-nountypes. The conditioningof the verbsandthe nouns
on eachotheris madethroughhiddenclassesandthe joint probabilitiesof classesyerbsand

nounsaretrainedby the EM algorithm. The resultingmodel definesconditionalmembership
probabilitiesof eachverbandnounin eachclass;for example theclassof communicatre action

containsthe most probableverbs ask, nod, think, shape smile and the most probablenouns
man, Ruth, Corbett, doctor woman The semanticclassesare utilised for the induction of a

semanticallyannotatedrerblexicon.

Hatzwvassiloglouand McKeown (1993) presenta semanticclassificationof adjectveswhich is
basedon a non-hierarchicatlusteringalgorithm. In afirst stage they filter adjectve-nounpairs
for 21 frequentadjectvesfrom a 8.2 million word corpusof stockmarket reportsfrom the As-
sociatedPressnews wire. The 3,073distincttuplesrepresenthe basisfor calculatingdistances
betweeneachtwo adjectvesby Kendalls r coeficient (Kendall,1993). A randompatrtition of
thesetof adjectvesis improvedby ahill-climbing methodwhich calculateshe sumof distances
in all clustersandstep-wisamprovesthe partitionby moving thatadjectveto thatdifferentclus-
ter wherethe decreasén the sumof distancess largest. An evaluationof the resultingclusters
is performedby pair-wise precisionandrecall, referringto the manualsolutionsof nine human
judges. Their bestresult correspondgo a clusteringwith 9 clusters,with recall of 49.74%,
precisionof 46.38%andf-scoreof 48.00%.






Chapter 6

Conclusion

This thesishas performedexperimentson the automaticinduction of Germansemanticverb
classes.The verbis centralto the structureandthe meaningof a sentenceandthereforelex-

ical verb resourceglay animportantrole in supportingcomputationabpplicationsin Natural
LanguageProcessingBut especiallysemantidexical resourcesepresent bottleneckin NLP,

and methodsfor the acquisitionof large amountsof knowledgewith comparablylittle manual
effort have gainedimportance.n this contet, | have investigatedhe potentialandthe limits of

an automaticacquisitionof semanticclassegor Germanverbs. A goodmethodologywill sup-
port NLP applicationssuchasword sensalisambiguationmachinetranslation andinformation
retrieval.

Sometimedt is somethingf ablackartwhenapplyingmultivariateclusteringto high-dimensional
naturallanguagedata,sincewe do not necessarilyffind out aboutthe relevanceof datatypesor
the interpretationof the databy the clusteringalgorithm. But the dataandthe clusteringtech-
niquesshouldbe basedon the linguistic backgroundf the task. Therefore,| have focusedon
the sub-goalof the clusteringtask: | have empirically investigatedhe definition andthe prac-
tical usageof therelationshipbetweenverb meaningandverb behaiour, i.e. (i) which exactly
arethe semantideatureshatdefineverb classes(ii) which exactly arethe featureshatdefine
verbbehaiour, and(iii) canwe usethe meaning-behadour relationshipof verbsto induceverb
classesandto what extent doesthe meaning-behaour relationshiphold? In addition,| have
investigatedherelationshipgbetweerclusteringidea,clusteringparameterandclusteringresult,
in orderto develop a clusteringmethodologywhich is suitablefor the demandsf naturallan-
guage. The clusteringoutcomecannotbe a perfectsemanticverb classification,since (i) the
meaning-behaour relationshipon which we rely for the clusteringis not perfect,and (ii) the
clusteringmethodis not perfectfor the ambiguousverb data. But only if we understandhe
potentialandthelimits of the sub-goalsye candevelopa methodologywhich canbe appliedto
large-scaledata.
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6.1 Contrib utions of this Thesis

Thecontributionof my work compriseghreeparts.Eachof thepartsmaybeusedindependently

6.1.1 A Small-ScaleGerman Verb Classification

| manuallydefined43 Germansemantioverb classesontainingl68 partly ambiguousGerman
verbs. The constructionof the Germanverb classeds primarily basedon semanticintuition:

Verbsareassignedo classesccordingo similarity of lexical andconceptuameaningandeach
verbclassis assignea conceptuatlasslabel. Becausef the meaning-behdour relationshipat
the syntax-semantimterface,the verbsgroupedin oneclassshov a certainagreemenin their
behaiour.

The classsize is between2 and 7, with an averageof 3.9 verbsper class. Eight verbsare
ambiguouswith respectto classmembershipand marked by subscripts. The classesnclude
bothhigh andlow frequeng verbs:the corpusfrequencie®of theverbsrangefrom 8 to 71,604.
Theclasslabelsaregivenon two conceptualevels; coarsdabelssuchasMannerof Motion are
sub-dvidedinto finer labels,suchasLocomotion Rotation,Rush,\Vehicle Flotation.

The classdescriptionis closely relatedto Fillmore’s scenes-and-framesemanticgFillmore,
1977,1982),whichis computationallyutilisedin FrameNe{Baker etal., 1998;Johnsoretal.,
2002). Eachverb classis given a conceptualscenedescriptionwhich capturesthe common
meaningcomponent®f the verbs. Annotatedcorpusexamplesillustratetheidiosyncraticcom-
binationsof verb meaningand conceptuatonstructionsto capturethe variantsof verb senses.
The frame-semanticlassdefinition containsa prosescenedescription predominanframe par
ticipantand modificationroles,andframe variantsdescribingthe scene.The frameroleshave
beendevelopedon basisof a large Germannewspapercorpusfrom the 1990s. They capture
the scenedescriptionby idiosyncraticparticipantnamesanddemarcatanajor and minor roles.
Sincea scenemight be activatedby variousframe embeddings| have listed the predominant
framevariantsasfoundin the corpus markedwith participatingroles,andatleastoneexample
sentencef eachverbutilising the respectre frame. The framevariantswith their rolesmarked
representhealternationpotentialof the verbs,by connectinghedifferentsyntacticembeddings
to identicalrole definitions.

Within this thesis,the purposeof the manualclassificationwasto evaluatethe reliability and
performancef theclusteringexperiments But the sizeof thegold standards alsosufficientfor
usagein NLP applicationscf. analogicalexamplesfor EnglishsuchasLapata(1999); Lapata
and Brew (1999); Schulteim Walde (2000a);Merlo and Stevenson(2001). In addition, the
descriptiondetailsarea valuableempiricalresourcdor lexicographicpurposescf. recentwork
in Saarbricknwhichis in the early stagef a Germanversionof FrameNe{(Erk etal., 2003)
andsemanticallyannotateshe GermanTIGER corpus(Brantsetal., 2002).
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6.1.2 A Statistical Grammar Model for German

| developeda Germanstatisticalgrammarmodelwhich providesempiricallexical information,
specialisingon but not restrictedto the subcatgorisationbehaiour of verbs. Within the thesis,
the model senes as sourcefor the Germanverb descriptionat the syntax-semantiénterface
which is usedin the clusteringexperiments.But in general the empiricaldataare valuablefor
variouskinds of lexicographicwork.

For example,Schulteim Walde (2003a)presentsxamplesof lexical datawhich are available
in the statisticalgrammarmodel. The paperdescribesa databasef collocationsfor German
verbsandnouns. Concerningverbs,the databaseoncentrate®n subcatgorisationproperties
andverb-nouncollocationswith regardto their specificsubcatgorisationrelation(i.e. therep-
resentatiorof selectionalpreferences)concerningnouns,the databaseontainsadjectval and
genitve nominalmodifiers,aswell astheir verbalsubcatgorisation.As a specialcaseof noun-
nouncollocationsalist of 23,227Germanpropernametuplesis induced.All collocationtypes
arecombinedby a perl scriptwhich canbe queriedby a lexicographicuserin orderto filter rel-

evantco-occurrencénformationon a specificlexical item. The databasés readyto be usedfor

lexicographicresearclandexploitation.

Schulteim Walde(2002b)describesheinductionof a subcatgorisationlexicon from thegram-
mar model. The trainedversionof the lexicalisedprobabilisticgrammarsenes as sourcefor

the computationalacquisitionof subcatgorisationframesfor lexical verb entries. A simple
methodologyis developedto utilise thefrequeng distributionsin the statisticalgrammamodel.
The subcatgorisationlexicon contains14,229verbswith a frequeny betweenl and 255,676
(accordingto the training corpus). Eachlexical verb entry definesthe verb lemma, the fre-

gueng, andalist of thosesubcatgorisationframeswhich areconsideredo belexicon-relezant.

Theframedefinitionis variablewith respecto theinclusionof prepositionaphraserefinement.
Schulteim Walde (2002a)performsan evaluationof the subcatgorisationdataagainstmanual
dictionaryentriesandshaws thatthelexical entrieshold a potentialfor addingto andimproving

manualverb definitions. The evaluationresultsjustify the utilisation of the subcatgorisation
framesasa valuablecomponentor supportingNLP-tasks.

In additionto the verb subcatgorisationdatain the grammarmodel,thereis empirical lexical

informationonall structuraldefinitionsin thebasegrammar For example ZinsmeisteandHeid

(2003b)utilise the samestatisticalgrammarframewvork (with a slightly differentbasegrammar)
andpresentanapproactor Germancollocationswith collocationtriples: Five differentforma-

tion typesof adjectves,nounsandverbsareextractedfrom the mostprobableparsef German
newspapersentencesThe collocationcandidatesre determinecautomaticallyandthenmanu-
ally investigatedor lexicographicuse.ZinsmeistemndHeid (2003a)usethe statisticalgrammar
modelto determineandextractpredicatvely usedadwerbs.Othersourcedor lexical information
referto e.g. adwerbial usagetenserelationshipbetweemmatrix and sub-ordinatedlausesand
soon.
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6.1.3 A Clustering Methodologyfor NLP SemanticVerb Classes

As mainconcernof thisthesis,| have developeda clusteringmethodologywhich canbe applied

to the automaticinductionof semanticverb classes Key issuesof the clusteringmethodology
refer to linguistic aspecton the one hand,andto technicalaspectson the otherhand. In the

following paragraphd, will describeboththelinguistic andthetechnicalinsightsinto thecluster
analysis.

Linguistic Aspects | have empiricallyinvestigatedhe definitionandthe practicalusageof the
relationshipbetweenverb meaningandverb behaiour, i.e. (i) which exactly arethe semantic
featuresthat defineverb classes(ii) which exactly arethe featuresthat defineverb behaiour,
and(iii) canwe usethe meaning-behaour relationshipof verbsto induceverb classesandto
whatextentdoesthe meaning-behaour relationshiphold?

Thelinguistic investigatiorreferredto the following definitions. The semantigropertiesof the
verbswerecapturedy theconceptualabelsof thesemantioverbclassesAs asubjectve manual
resourcethe classegeferedto differentlevels of conceptuablescription.The behaiour of the
verbswasdescribedy distributionsover propertiesat the syntax-semantimterface.Assuming
thattheverbbehaiour canbe capturedoy thediathesisalternationof the verb, | empiricallyde-
finedsyntacticsubcatgorisationframes prepositionainformationandselectionapreferenceas
verbpropertiesThemeaning-behaour relationshigeferredto theagreemenof thebehaioural
andconceptuapropertiesontheverbclasses.

| haveillustratedtheverbdescriptionandtherealisatiorof verbsimilarity asdefinedoy common
similarity measure®n the verb vectors. Of course thereis noisein the verb descriptionsput
it is importantto notice that the basicverb descriptionsappearreliable with respectto their
desiredlinguistic content. The reliability was once more confirmedby an evaluationof the
subcatgorisationframesagainstmanualdictionarydefinitions.

The fact that therewere at all verbswhich were clusteredsemanticallyon basisof their be-
havioural propertiesjndicates(i) a relationshipbetweernthe meaningcomponent®f the verbs
andtheir behaiour, and(ii) thatthe clusteringalgorithmis ableto benefitfrom the linguistic
descriptionsandto abstracfrom the noisein thedistributions. A seriesof post-hocexperiments
which analysedhe influenceof specificframesandframegroupson the coherencef theverb
classesllustratedthetight connectiorbetweernthe behaiour of theverbsandthe verbmeaning
components.

Low frequentverbshave beendeterminedasproblemin the clusteringexperiments.Their distri-

butionsarenoisierthanthosefor morefrequentverbs,sothey typically constitutenoisyclusters.
The effect was strongerin a large-scaleclustering,becausehe numberof low frequentevents
represents substantiaproportionof all verbs.

Theambiguityof verbscannotbe modelledby the hardclusteringalgorithmk-Means.Ambigu-
ousverbsweretypically assignecither(i) to oneof thecorrectclusterspr (ii) to aclusterwhose
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verbshave distributionswhich aresimilar to the ambiguouddistribution, or (iii) to a singleton
cluster

The interpretationof the clusteringsunexpectedly pointedto meaningcomponentsof verbs
which had not beendiscoveredby the manualclassificationbefore. In the analysis,example
verbsareflrchtenexpressinga propositionalattitudewhich includesits morebasicsenseof an
Emotionverb, andlaufenexpressingnot only a Mannerof Motion but alsoa kind of existence
whenusedin the senseof operation. In a similar way, the clusteringinterpretationexhibited
semanticallyrelatedverbclassesmanuallyseparatederbclassesvhoseverbsweremergedin a
commoncluster For example,PerceptionandObservatiorverbsarerelatedin thatall theverbs
expressanobsenation,with the Perceptionverbsadditionallyreferringto aphysicalability, such
ashearing.

To comebackto the main point, what exactly is the natureof the meaning-behaour relation-
ship? (a) Already a purely syntacticverb descriptionallows a verb clusteringclearly above the
baseline.Theresultis a successfu(semantic)lassificationof verbswhich agreein their syn-
tactic frame definitions,e.g. mostof the Supportverbs. The clusteringfails for semantically
similar verbswhich differ in their syntacticbehaiour, e.g. unteistiitzenwhich doesbelongto
the Supportverbsbut demandsan accusatie insteadof a dative object. In addition, it fails for
syntacticallysimilarverbswhich areclusteredogethereventhoughthey do not exhibit semantic
similarity, e.g. mary verbsfrom differentsemanticlassesubcatgoriseanaccusatie object,so
they arefalselyclusteredogether (b) Refiningthe syntacticverb informationby prepositional
phrasess helpful for the semanticclustering,not only in the clusteringof verbswherethe PPs
are obligatory but alsoin the clusteringof verbswith optional PP aguments. The improve-
mentunderlineghe linguistic factthatverbswhich aresimilar in their meaningagreeeitheron
a specificprepositionalcomplemen{e.g. glauben/den&n any;;) or on a moregenerakind of
modification,e.g. directionalPPsfor mannerof motion verbs. (c) Defining selectionalprefer
encesfor agumentsoncemore improvesthe clusteringresults,but the improvementis not as
persuasie aswhenrefiningthe purely syntacticverb descriptionsy prepositionainformation.
For example theselectionapreferencefelpdemarcatehe QuantumChange class becausehe
respectre verbsagredn their structuralaswell asselectionapropertiesButin the Consumption
class,esserandtrinken have strongpreferencesor a food object,whereaskonsumieen allows
awider rangeof objecttypes.Onthecontrary thereareverbswhich arevery similarin their be-
haviour, especiallywith respecto a coarsalefinitionof selectionaloles,but they do notbelong
to the samefine-grainedsemantialass,e.g.tétenandunterrichten

The experimentspresentedevidencefor a linguistically definedlimit on the usefulnesf the
verb featureswhich is driven by the dividing line betweenthe commonandidiosyncraticfea-
turesof the verbsin a verb class. Recallthe underlyingideaof verb classesthatthe meaning
component®f verbsto a certainextentdeterminetheir behaiour. This doesnot meanthatall

propertiesof all verbsin a commonclassaresimilar andwe could extendandrefinethe feature
descriptionendlessly The meaningof verbscomprisesboth (a) propertieswhich are general
for therespectie verbclassesand(b) idiosyncraticpropertiesvhich distinguishthe verbsfrom

eachother As long aswe definetheverbsby thosepropertiesvhich representhe commonparts
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of theverbclassesa clusteringcansucceedBut by step-wiserefiningthe verb descriptionand
includinglexical idiosyncrasythe emphasiof the commonpropertiesranishesFromthetheo-
retical point of view, the distinctionbetweencommonandidiosyncraticfeatureds obvious, but
from the practicalpoint of view thereis no uniqueperfectchoiceandencodingof the verbfea-
tures.Thefeaturechoicedepend®n the specificpropertieof the desiredverbclassesbut even
if classesreperfectlydefinedon acommonconceptualevel, therelevantlevel of behaioural
propertiesof the verbclassesnight differ.

For a large-scaleclassificationof verbs,we needto specify a combinationof linguistic verb
featuresasbasisfor the clustering.Which combinationdo we choose”Both the theoreticalas-
sumptionof encodingfeaturesof verbalternationasverbbehaiour andthe practicalrealisation
by encodingsyntactidframetypes prepositionaphrasesndselectionapreferencebave proven
successfulln addition,l determineda (ratherlinguistically thantechnicallybasedhoiceof se-
lectionalpreferencesvhich represents usefulcompromisdor the conceptuaheedsof theverb
classesThereforethis choiceof featureautilisesthe meaning-behdour relationshipbest.

Technical Aspects | have investigatedhe relationshipbetweerclusteringidea,clusteringpa-
rametersandclusteringresult,in orderto developaclusteringmethodologywhichis suitablefor
thedemand®f naturallanguage.

Concerninghe clusteringalgorithm,| have decidedto usethe k-Meansalgorithmfor the clus-

tering,becausdt is a standardlusteringtechniquewith well-known properties.The parametric
designof Gaussiarstructuregealiseghe ideathat objectsshouldbelongto a clusterif they are
very similar to the centroidasthe averagedescriptionof the cluster andthatan increasingdis-

tancerefersto adecreasén clustermembershipAs ahardclusteringalgorithm k-Meanscannot
modelverbambiguity But startingclusteringexperimentswith a hardclusteringalgorithmis an

easietaskthanapplyingasoft clusteringalgorithm,especiallywith respecto alinguisticinves-
tigationof the experimentsettingsandresults.

The experimentsconfirmedthat the clusteringinput plays an importantrole. k-Meansneeds
similarly-sizedclustersin orderto achieve a linguistically meaningfulclassification. Pertur
bationin the clustersis correctedfor a small setof verbsand features but fatal for extensve
classifications.The linguistically most successfulnput clustersarethereforebasedon hierar
chical clusteringwith completelinkage or Ward’s method,sincetheir clustersare comparably
balancedn sizeandcorrespondo compactclustershapesThe hierarchicaklusteringsactually
reachsimilar clusteringoutputsthan k-Means,which is dueto the similarity of the clustering
methodswith respecto the commonclusteringcriterion of optimisingthe sumof distancede-
tweenverbsandclustercentroids.Thesimilarity measuraisedin theclusteringexperimentsvas
of secondarymportancesincethe differencesn clusteringwith varyingthe similarity measure
are ngyligible. For larger objectand featuresets,Kullback-Leiblervariantsshav a tendeng
to outperformothermeasures;onfirminglanguage-basecksultson distributional similarity by
Lee(2001).Bothfrequenciegndprobabilitiesrepresena usefulbasisfor theverbdistributions.
A simplesmoothingof thedistributionssupportedhe clustering but to be sureof the effect one
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would needto experimentwith solid smoothingmethods.The numberof clustersonly playsa
role concerninghe magnitudeof numbers.Inducingfine-grainedclustersasgivenin the man-
ual classificationrseemsan ambitiousintention,becausehe featuredistinctionfor the classess
fine-grainedtoo. Inducingcoarseclustergorovidesa coarseclassificationwhichis objectto less
noiseandeasierfor manualcorrection.

Clustering Methodology In conclusion,l have presentedh clusteringmethodologyfor Ger
manverbswhoseresultsagreewith the manualclassificatiorin mary respectsl did notarbitrar
ily setthe parametersbut tried to find an at leastnearoptimal compromisebetweenlinguistic
and practicaldemands. Thereis always a way to reacha betterresult, but the slight gainin
clusteringsuccessill not be worth it; in addition,| would risk overfitting of the parameters.
Withoutary doubtthe clusteranalysisneedsmanualcorrectionandcompletion but represents
plausiblebasis.

A large-scaleexperimentconfirmedthe potentialof the clusteringmethodology Basedon the
linguistic andpracticalinsights,thelarge-scaleclusteranalysisresultedn a mixture of semanti-
cally diverseverb classesaandsemanticallycoherentverb classes! have presented numberof
semanticallycoherentlassesvhich needlittle manualcorrectionasa lexical resource Seman-
tically diverseverb classesandclusteringmistakesneedto be split into finerandmorecoherent
clustersor to befilteredfrom the classification.

Comparedo relatedwork on clustering,my work is the first approacthon automaticverb clas-
sification (i) wheremorethan100verbsareclustered(ii) which doesnot definea thresholdon
verbfrequeng, (iii) which evaluatesthe clusteringresultagainstfine-grainedverb classes(iv)
which doesnot rely on restrictedverb-agumentstructuresand(v) with a manualgold standard
verb classificationfor evaluationpurposes.In addition, the approachs the first oneto cluster
Germarverbs.

6.2 Directionsfor Future Reseach

Therearevariousdirectionsfor future researchreferringto differentaspectof thethesis. The
mainideasareillustratedin thefollowing paragraphs.

Extensionof Verb Classification Themanualdefinitionof the Germansemanticverbclasses
might be extendedin orderto includea larger numberanda larger variety of verb classes.An
extendedclassificationwould be usefulasgold standardor further clusteringexperimentsand
moregenerabsmanualresourcen NLP applications As adifferentidea,onemightwantto use
thelarge-scalenanualproces<glassificatiorby BallmerandBrennenstuh{1986)for comparison
reasons.
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Extensionand Variation of Feature Description Possibldeaturego describeGermanverbs
mightincludeary kind of informationwhich helpsclassifythe verbsin a semanticallyappropri-
ateway. Within thisthesis,| have concentratedn definingthe verbfeatureswith respecto the
alternationbehaiour. Otherfeatureswhich arerelevantto describethe behaiour of verbsare
e.g.theirauxiliary selectionandadwerbialcombinations.

Variationsof the existing featuredescriptionareespeciallyrelevantfor the choiceof selectional
preferences.The experimentresultsdemonstratedhat the 15 conceptualGermaNetop levels

arenotsuficientfor all verbs.For example,theverbstétenandunterrichtenneedafinerversion

of selectionapreferenceto bedistinguishedIt mightbeworth eitherto find amoreappropriate
level of selectionapreference WordNet,or to applya moresophisticatedpproachon selec-
tional preferencesuchasthe MDL principle (Li andAbe, 1998),in orderto determinea more

flexible choiceof selectionapreferences.

Clustering and ClassificationTechniques With respecto alarge-scalelassificatiorof verbs,
it might beinterestingo run a classificatiortechniqueontheverbdata.Theclassificatiorwould
presupposenore datamanuallylabelledwith classesin orderto train a classifier But there-
sulting classifiermight abstracbetterthank-Meansover the differentrequirement®f the verb
classesvith respecto thefeaturedescription.

As anextensionof theexisting clustering] mightapplyasoftclusteringalgorithmto theGerman
verbs.Thesoftclusteringenablesisto assignverbsto multiple clustersandthereforeaddresshe
phenomenownf verbambiguity Theclusteringoutcomeshouldbeevenmoreusefulto discover
new verbmeaningcomponentandsemanticallyrelatedclassesgomparedo the hardclustering
technique.

NLP Application for SemanticClasses Theverbclustersasresultingfrom theclusteranalysis
might be usedwithin an NLP application,in orderto prove the usefulnes®f the clusters. For
example, replacingverbsin a languagemodel by the respectie verb classeanight improve
a languagemodel’s robustnessand accurag, sincethe classinformationprovides more stable
syntacticandsemantidnformationthantheindividual verbs.



Appendix A

SubcategorisationFrame Types

The syntacticaspectof the Germanverb behaiour is capturedby 38 subcatgorisationframe
typesin the context-free Germangrammay accordingto standardsermangrammardefinitions,
cf. Helbig andBuscha(1998). The exact choiceof frametypesis justifiedin Chapter3 which
describegheimplementatiorof the context-free Germangrammaiin detail.

The subcatgorisationframetypescomprisemaximally threearguments.Possibleargumentsn
theframesarenominatve (n), dative (d) andaccusatre (a) nounphrasesteflexive pronoungr),
prepositionaphrasegp), expletive es(x), subordinatedon-finiteclausegi), subordinatedinite
clausegs-2for verbsecondlausess-dasgor dassclausess-obfor ob-clausess-wfor indirect
wh-questions)and copulaconstructiongk). Theresultingframetypesarelistedin TableA.1,
accompaniedthy annotatedrerb secondexampleclauses.
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FrameType Example
n Natalie, schwimmt.
na Hans, siehtseineFreundin,.
nd Er, glaubtdenLeuten nicht.
np Die Autofahter,, achtenbesondes auf Kinder,.
nad Anna, verspricht ihremVater, eintolles Gestenk.
nap Die kleineVerkauferin, hindertdenDieb, am Stehlen.
ndp Der Modeirator,, danktdemPublikuny, fir seinVerstandnis.
ni Mein Freung, versucdt immerwieder punktlich zukommen
nai Er,, hort seineMutter, ein Lied singen.
ndi Heleng versprichtihremGrol3vatey ihn bald zubesudbern.
nr Die kleinenKinder, flirchtensich,.
nar Der Unternehmey erhoft sich, baldigenAufwind,.
ndr Sie, sdhliel3tsich, nach 10 Jahrenwiederder Kirche; an.
npr Der Pastor, hatsich, alsder Kirchewurdig, erwiesen.
nir Die alte Frau, stelltsich, vor, denJadkpotzugewinner).
X Es, blitzt.
Xa Es, gibt viele Buder,.
xd Es, grautmir,.
Xp Es, gehtumein tolles Angebotflr einensuperComputey.
Xr Es, rechnetsich,.
xs-dass Es, hei3t,dassThomassehrklugist, 4.
ns-2 Der Abteilungsleitef hat gesayt, er halte bald einenVortrag;_».
nas-2 Der Chef, schnauztihn, an, er seieinldiot,_s.
nds-2 Er,, sagt seinerFreundiny, sieseizukrankzumArbeiten_,.
nrs-2 Der traurige Vogel,, wiinsat sich,, siebliebebeiihm,_,.
ns-dass Der Winter,, hat schonangekiindigtdasser bald komm{_ .
nas-dass Der Vater, fordert seineTochter, auf, dasssieverreist, _ 4.
nds-dass | Er, sagtseinerGeliebten, dasser verheiatetist,_ qs..
nrs-dass Der Junge, wunsdt sich,., dassseineMutter bleibt, ..
ns-ob Der Chef, hat gefragt, ob die neueAngestelltedenVortrag halt,_ .
nas-ob Anton, fragt seineFrau,, obsieihn liebt,_ ;.
nds-ob Der Nadbar, ruft der Frau; zu,ob sieverreist,_ .
nrs-ob Der Alte, wird sich, erinnern,ob dasMaddendort war,_ ;.
ns-w Der kleineJunge, hat gefragt, wanndie Tanteendlich ankommt .
nas-w Der Mann, fragt seineFreundin,, warumsieihn liebt,_,,.
nds-w Der Vater, verrat seinerTochter; nicht, wer zuBesut kommj_,,.
nrs-w DasMadden, erinnertsich,, wer zuBesut kommj_,,.
k Der neueNadbar;, ist ein ziemlicher Idiot.

TableA.1: Subcatgorisationframetypes



Appendix B

Corpus-BasedAnalysis of
SubcategorisationFrames

The goal of this thesisis to find an appropriateclusteringmechanisnfor Germanverbswhich
is ableto inducesemanticverb classedrom verb descriptionsat the syntax-semantimterface.
Thefeatureswhich areusedto describethe verbsshould(a) be basedon linguistic groundsand
atthesametime (b) have the potentialto differentiateverbswith differentmeaning.

| performeda corpusanalysiswhich empirically investigateghe potentialof the frametypesin
thegrammawith respecto distinguishingverbswith differentmeaningsTablesB.1to B.3 list
all frametypes,accompaniedy examplesof verbswhich usethe respectre type. The verbs
areroughly assignedo meaningclassesn which compriseverbswith similar meanings.The
aimis to illustratewhich frametypesareutilised by only singleverbsandwhich areutilised by
whole verb classesandin which of the verb classeghe verbsactuallyagreeon the selectional
preferencesTheinvestigatiorshouldhelpto find agumentsn frametypeswhich areinteresting
to berefinedby selectionapreferencenformation.

Thecorpusanalysisllustratesthatwe candistinguishthe frametypeswith respecto thevariety
of verbsusingthem.

e Someinfrequentframe typesare only utilised by verbswhich are very similar in their
meaning.e.g. ndi, ns-ob . A verbwhich appearswvith sucha frametype canbe as-
signedto therespectie verbclassrelatedto the frame,e.g. classOrder for ndi verbs.

e Someframetypesareutilised by verbswhich aresemanticallinhomogeneouandcould
also not be distinguishedby preferenceaefinementsf the frame,e.g. nr, xa. Such
framesmight causdifficultiesasverbfeatures.

e Someframetypesare utilised by verbswhich form several semanticallyhomogeneous
classesput thereis no obvious way to distinguishthe classeduy selectionalpreference
information,e.g.nir .
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e Someframetypesare utilised by verbswhich form several semanticallyhomogeneous
classesandby meansof preferencaefinementwe candistinguishthe classese.g. nd,
ns-dass . Theseframetypesareespeciallyinterestingfor the refinemenif selectional
preferences.

Obviously, thedifferencebetweerthekindsof frametypesis floating,andthedistinctionof verb
classedy prepositionabr selectionapreferencesefersto differentlevelsof preferences,e. in
somecasegyenerallabelscandistinguishthe classesin othercasedine-grainednformationis
needed.But the analysisillustratesthat the prepositionalphraseseeman importantmeansto
distinguishverbswith differentmeaningsandthatcertainagumentsn theframesareespecially
importantfor aselectionapreferenceefinementn in n, n andparticularlya in na, d andmaybe
ninnd, ainnad, andn in ns-dass

| Frame]| ExampleVerbs | Comment
n my: rennenjoggen,laufen framedistinguishesneaningclassesn;;
msy: muffeln, riechen stinken n distinguisheselectionapreferences
mg: gurren klaffen, meclern,piepsen
na my . bauenbilden,einrichten.erstellen framedistinguishesneaningclassesn;;
me: essenfressentrinken,saufen a (mainly) andn distinguishpreferences

mgs: ahnenpegreifen,verstehen

my: bremsenfahrenfliegen,lenken

ms: anfangenpeendenbeginnen,starten
nd mq: behagengefallen,guttun,mi3fallen,schaden| framedistinguishesneaningclassesn;;

me: beipflichtenzustimmenwidersprechen d distinguishegpreferences;
mg: angehdrenbeitretenegntstammen n haslesspotentialin distinction
my. assistierenglienen helfen
np my: bohrenfahndensuchen framedistinguishesneaningclassesn;;
me: basierenperuhenfullen distinctionby preposition

mg: feilschen flehen kampfen
my: liegen,lummeln,sitzen,stehen
my: anfangenpeginnen,enden
nad || mq: arvertrauenaufbirdenfiberlasserzuweisen| framedistinguishesneaningclassesn;;
ms: bescheinigemachsagerynterstellen n andd mostly person;

mg: ankreidenanlastenyorwerfen distinguishingargument:a

TableB.1: Corpus-basednalysisof subcatgorisationframes(1)
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| Frame || ExampleVerbs Comment |
nap | m;: beziffern,dotierenschatzenyeranschlagen framedistinguishegew meaningclasses;
ms: lehnen pinnen,projezieren distinctionby preposition
ndp || my: gereichenyerhelfen framewith few verbs similarin meaning;
me: fehlen,mangeln subtledistinctionby preposition
ni mq: beabsichtigerhestrebenyersuchen framefilters modalverbs;
me: dirfen,kdnnen mdégen missensollen,wollen n mostlyperson,
no distinguishingargument
nai my . befugenpevollméchtigenermachtigenyerpflichten | framecomprisesneaningclassesn;;
mg: beschuldigenbezichtigenyerdéchtigen no distinguishingargument
ndi befehlenfreistellen,nahelgen,raten,untersagen framewith few verbs,similarin meaning
nr my: wohlftihlen,zurechtfinden framecomprisesneaningclassesn;;
me: abmihenschwertun verbssemanticallinhomogeneous;
mg: verkalkulierenyerspekulieren no distinguishingargument
verirren
auslennen
rachen
nar my . aneignenerschleichenlgihen,verschafien, zuziehen| framecomprisesneaningclassesn;;
ms: erhofen,wiinschen verbssemanticallinhomogeneous;
mg: einbilden,vormachen no distinguishingargument
anschauen
reiben
ndr nahernhingebenwidmen,zuwenden framewith few verbs,similarin meaning
npr || mq: belaufen)appernsummieren framedistinguishesneaningclassesn;;
me: Scharentummeln distinctionby preposition
andselectionapreferences
mg: argern,empoérenfreuen,gramen
my: befindengreignen
nir my . anschiclen,bequemen framedistinguishesneaningclassesn;;
mo: bereiterklarenerbietenweigern verbssimilarin meaning;
mg: getrauenscheuen no distinguishingargument
ns-2 || my: betonenpeteuernyersichern framedistinguishesneaningclassesn;;
me: feixen,frohlocken,scherzen verbssimilarin meaning;
mg: folgern,schlief3en no distinguishingargument
nas-2 || anschnauzergusschelten framewith few verbs,similarin meaning
nds-2 || m;: nachrufenzujubeln framewith few verbs,similarin meaning;
meg: einscharfenyorgauleln,weismachen no distinguishingargument
nrs-2 || entristengreifern,plustern framewith few verbs,similarin meaning

TableB.2: Corpus-basednalysisof subcatgorisationframes(2)
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| Frame | ExampleVerbs | Comment
ns-dass| m;: ahnenargwdhnenglaubenyermuten framedistinguishesneaningclassesn;;
me: besagenbeweisen hindeutenjmplizieren verbssimilar on generaimeaningevel;
mg: herausfindennerken,realisierenregistrieren | n partly distinguishepreferences
my: andeutenbetonenklarmachenklarstellen
nas-dass| anflehenbeknien,iiberzeugen framewith few verbs,similarin meaning
nds-dass|| m,: einredenklarmachenyorgauleln,weismachen framewith few verbs,similarin meaning;
me: nachseheryeriibeln zugutehalten no distinguishingargument
nrs-dass|| m;: freuen,genierenschamen framecomprisesneaningclassesn;;
mo: einbilden,vorstellen verbssemanticallinhomogeneous;
versteifen no distinguishingargument
brusten
ns-ob | checlen,prifen,rausfindensondieren framewith few verbs,similarin meaning
nas-ob no corpusevidence
nds-ob no corpusevidence
nrs-ob || fragen,vergewisserniberlagen framewith few verbs,similarin meaning
ns-w dahinterlommen kapierenyausfindenspitzkriegen | framewith few verbs,similarin meaning
nas-w no corpusevidence
nds-w | beibringennahebringen framewith few verbs,similarin meaning
nrs-w || erkundigenfragen,vergewissernumhdren framewith few verbs,similarin meaning
X my: frieren,gieRennieseln regnen,schneien framedistinguishedew meaningclassesn;
mso: grummeln knistern knirschenyumoren
xa gebenhageln framewith few inhomogeneouserbs
erwischen
xd dammern framewith few inhomogeneouserbs
schlechtgehen
Xp hapernmangeln framewith few inhomogeneouserbs
kribbeln
Xr geziemen framewith few inhomogeneouserbs
xs-dass || stimmenyorkommen framewith few inhomogeneouserbs
k bleiben,sein,werden framefilters copulaverbs

TableB.3: Corpus-basednalysisof subcatgorisationframes(3)




Appendix C

Lar ge-ScaleSetof German Verbs

TablesC.1to C.8 presenthe 883 Germanverbswhich areusedwithin thelarge-scaleclustering
experimentsn Section5.5. Thetableslist the verbsandtheir frequenciesn thetrainingcorpus,

asestimatedy the statisticalgrammamodel.

| Verb [Freq| Verb |[Freq| Verb | Freq]
abbauen | 1,187| ankundigen| 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
abhangen| 887 | anrufen 827 || ausbauen | 1,058
ablaufen 664 || ansage8 82 | ausbrechen| 791
ablegen 572 || anschauen| 512 || ausdriickn 735
ablehnen | 5,608 | anschlie3en 1,440 | aushllen 1,808
ablésen 636 | ansehen 1,326 | ausgeben | 1,453
abnehmen| 1,107 | ansetzen 973 | ausgehen | 2,938
abreil3en 701 || ansprechen 992 || ausgleichen 596
absagen 666 || anstehen 962 || auslommen| 621
abschaken | 842 | ansteigen 663 | auslaufen 646

TableC.1: Large-scalesetof Germanverbs(1)
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Verb | Freq | Verb | Freq || Verb | Freq |
abschlieRen | 2,164 | anstreben 829 || auslosen 1,790
abschneiden 530 || antreten 1,837| ausmachen | 1,598
absehen 602 || antworten 1,558 | ausreichen | 1,268
absetzen 549 || anweisen 739 || ausschliel3en 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 || agumentieren 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| ausuben 687
anerlennen 1,225|| auffiihren 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 || beantvorten | 1,180
angehen 1,150| aufheben 1,577| beauftragen| 520
angehoren 1,206 | aufhoren 993 || bedauern 945
angreifen 1,120| aufklaren 677 || bedeuten 4,858
anhalten 907 || aufkommen 1,041 bedienen 803
anhoren 613 || auflésen 1,174 bedrohen 1,138
ankommen 1,831| aufnehmen 4,065 || bedurfen 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 | bemgen 951 || bewerten 852
befragen 534 || berichten 6,780 || bewirken 600
befreien 817 || berlinern 1,058 || bewaltigen 588
beflrchten 2,203 || berufen 971 || bezahlen 2,948
beflirmorten 602 || beruhen 543 || bezeichnen | 4,331
begegnen 928 || beruhigen 724 || beziehen 1,771
begehen 809 || berlcksichtigen| 1,205 | beziffern 1,054
begeistern 573 || beschlagnahmep 586 || bezweifeln 682
beginnen 14,612|| beschleunigen 535 || bieten 5,603
begleiten 1,260| beschliel3en 3,517 || bilden 3,159
begreifen 1,024 | beschreiben 1,914 billigen 690

TableC.2: Large-scalesetof Germarnverbs(2)



Verb | Freq | Verb | Freq | Verb | Freq |
begrenzen 599 | beschran&n 939 || binden 870
begriinden 1,725| beschadigen 773 | bitten 3,883
begriiRen 2,003 || beschaftigen 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 | besogen 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| bestatigen 5,608 | darstellen 2,359
bekommen 10,022 | besuchen 2,185| dauern 3,466
bekraftigen 700 | beteiligen 3,170 declen 802
bekampfen 682 | betonen 3,922 | definieren 636
belasten 973 || betrachten 1,471 || dekorieren 56
belaufen 1,164 | betragen 5,797 || dementieren 813
belegen 1,861 || betrefen 2,751| demonstrieren | 1,541
bemerlen 926 || betreiben 2,056 | denlken 6,011
bemihen 1,608 || betreten 644 || dienen 3,121
benennen 555 || betreuen 1,039 || diskutieren 2,543
benutzen 1,568 || beurteilen 912 | dokumentieren 802
benbtigen 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
drangen 1,309 || empfinden 1,077 || erlauben 1,544
driicken 976 || enden 3,079| erleben 2,591
durchfihren | 1,441| engagieren 871 || erledigen 839
durchsetzen | 2,584| entdeclen 2,765| erleichtern 745
dammern 71 | entfallen 1,423 || erleiden 1,817
durfen 3,543| entfernen 1,119 erlautern 1,340
ehren 813 | entggennehmen 922 || ermitteln 2,123
eignen 677 | entgehen 522 | ermorden 820
eilen 226 | enthalten 2,388 | ermdglichen 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
einfuhren 1,429| entscheiden 6,746 | ernten 541
eingehen 2,021 | entschlieBen 573 || erreichen 7,444
eingreifen 788 || entschuldigen 629 || errichten 1,082
einhalten 729 || entsprechen 2,814 | erscheinen 4,755
einholen 527 || entstehen 7,273 | erschiel3en 1,284
einigen 1,897 enttauschen 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
einrdumen | 1,668 || erfinden 545 || erweitern 982
einschalten 762 || erfolgen 2,750 | erwerben 861
einschlagen | 645 | erfordern 851 || erwischen 647
einschrankn | 704 | erfullen 2,285 | erwagen 583
einschatzen | 544 | ergeben 3,118|| erwahnen 751
einsetzen 3,990|| ergehen 719 | erzeugen 665
einsparen 614 || emgreifen 709 || erzielen 2,102
einsteigen 533 || emganzen 957 || erzahlen 3,992
einstellen 2,823 || erhalten 10,716|| erofnen 2,787
eintrefen 710 | erheben 1,930| essen 1,352
eintreten 1,407|| erhofen 680 | exekutieren 64
einziehen 882 || erhdhen 2,881 || existieren 1,603
explodieren 557 || gegentberstehen 1,271| hinnehmen 1,105
fahren 5,451 | gehaben 982 || hinterlassen 973
fallen 5,894 | gehen 33,110|| hinweisen 1,671
fassen 1,588 gehoren 9,686 || hinzufigen 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 genielRen 1,144 hangen 2,455
festlegen 1,556| genugen 1,103|| horen 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 | gewahren 817 || interessieren | 2,549

TableC.4: Large-scalesetof Germanverbs(4)



Verb | Freq | Verb | Freq || Verb | Freq |
fliehen 985 || gewahrleisten 520 || interpretieren 512
flieRen 1,512 | gewdhnen 623 || investieren 2,328
flichten 1,378|| glauben 7,275 | jammern 128
flistern 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 grubeln 66 || klagen 2,093
freien 766 || grinden 2,465| klappen 940
freuen 2,478 | gucken 583 || klettern 685
funktionieren| 2,058 gahnen 63 || klingen 1,788
fallen 1,534 || handeln 5,121 | klaren 1,344
fordern 1,980 || hasten 85 || kochen 697
fuhlen 4,506 || hausen 1,122 | kommentieren | 1,204
fullen 1,016 heben 572 || kommunizieren 91
firchten 2,003|| heiraten 657 || konsumieren 126
garantieren 932 || helfen 5,281 || kontrollieren 1,272
garen 879 || herauskmmen| 721 || konzentrieren 993
geben 71,604 herrschen 4,369 | korrespondieren 66
gebrauchen 618 || herstellen 1,546 || korrigieren 565
gebéaren 1,195| henworbringen 166 || kosen 1,213
gedenlen 699 || henorgehen | 1,057 || kosten 6,524
gefallen 1,849| heuen 1,372| kreisen 3,491
gefahrden 1,245 heulen 160 || kriechen 125
kriegen 2,044 || mischen 509 || prufen 1,828
kritisieren 3,354 || mitbringen 1,264 || raten 1,008
kampfen 2,820 || mitkindigen | 1,115| reagieren 4,091
kimmern 1,566 || mitmachen 1,040 || realisieren 581
kindigen 723 || mitnehmen 1,077| rechen 879
kirzen 611 || mitspielen 566 || rechnen 6,086
lachen 1,428 | mitteilen 4,225 || rechtfertigen 817
laden 979 || mdgen 3,175|| reden 3,987
lagern 518 || nachdenkn 1,142| reduzieren 1,395
lamentieren 52 || nachgeben 588 || regeln 1,068
landen 1,454 | nachgehen 575 || regieren 864
langen 1,040| nachlommen 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 | reil3en 672
lehren 538 || nutzen 3,414 | rennen 366
leiden 2,230|| nédhern 553 || renorieren 281
leihen 139 || nutzen 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 || paclen 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 | rAumen 990
losgehen 837 || platzen 1,049 || ricken 824
lacheln 397 || pladieren 1,534 || sammeln 1,791
l6schen 612 || pochen 198 || saufen 80
l6sen 2,448 || preisgeben 512 || schaden 1,302
mahnen 512 || proben 617 | schafen 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 || schenlen 650
merken 1,105|| pragen 1,044 scheuen 374
messen 941 || prasentieren 2,460| schiclken 2,072
schieben 663 || starren 179 | umfassen 1,039
schiel3en 1,727| starten 1,954 | umgehen 1,624
schildern 723 || stattfinden 7,058 | umsetzen 1,400
schimpfen 597 || steclen 2,939 | unterbrechen | 805
schlafen 885 || stehen 31,710| unterbringen | 1,214
schlagen 3,038|| stehlen 669 || unterhalten 851
schleichen 138 || steigen 5,678| unterliggen 865
schliel3en 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 || stol3en 2,375| unterstutzen | 3,722
schweigen | 1,019| streichen 1,511 untersuchen | 12,64

TableC.6: Large-scalesetof Germanverbs(6)
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schatzen 2,684 | streiken 523 || unterzeichnen 834
schitzen 1,781| streiten 943 || urteilen 637
sageln 98 || studieren 984 || verabschieden | 1,710
sehen 24,862 | stunden 1,011 || veranschaulichen 76
senden 505 || starlen 874 || veranschlagen 639
senlen 812 || stbren 1,531| veranstalten 958
setzen 7,545 | stlrzen 998 || verantvorten 501
sichern 2,021 || stutzen 673 | verbegen 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
solgen 5,133 treiben 1,572| verdoppeln 572
sparen 1,786 | trennen 1,204 | verdréangen 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 | traumen 779 || verfigen 1,875
springen 736 || tunen 558 || vergeben 1,381
spuren 1,706 | toten 2,433 | vergehen 673
stammen 2,702 | umbringen 683 || vergessen 2,187
vemleichen 716 | versteclen 676 | wechseln 1,520
vemgrofern 382 | verstehen | 4,900 wecken 637
verhaften 1,074 verstofRen 642 | wehren 1,308
verhalten 1,207 verstandigenn 534 || weichen 560
verhandeln | 1,834| verstarlen 1,322 || weigern 870
verhindern 3,632| versuchen | 7,144 | weilen 567
verhéngen 539 | verteidigen | 1,506 || weinen 452
verkaufen 3,820 | verteilen 1,966 | weisen 1,105
verkleinern 151 | vertreiben 738 | weitegehen 2,794
verkinden 1,358| vertreten 2,647 || weil3en 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
verlangern 789 | verzichten 2,730 wirken 3,173
vermachen 31 | verandern 2,616| wissen 12,312
vermeiden 1,650| verofientlichen| 1,648| wohnen 2,140
vermissen 854 || vollziehen 632 | wollen 21,464
vermitteln 1,415 | vorbereiten 1,881| wundern 707
vermuten 1,758 vorfihren 700 || wéahlen 4,322
vermogen 620 | vorgehen 1,274 | winschen 2,534
vernichten 669 || vorkommen 1,098 || wirdigen 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 | zerstbren 1,988
versagen 651 | vorsehen 3,624 | ziehen 6,166
versammeln 581 || vorstellen 3,851 | zielen 626
verschafien 626 | vorwerfen 2,214 | zitieren 1,136
verschieben 979 | wachsen 3,340 zugeben 875
verschwinden 2,414 | wagen 1,116 zugehen 992
verscharfen 901 || wahrnehmen 824 || zugutelommen 505
versetzen 579 | wandeln 542 | zukommen 1,103
versichern 1,756 | wandern 581 | zulassen 1,497
versogen 838 || warnen 3,594 | zulegen 778
versprechen 3,104 | warten 4,210 zunehmen 1,773
zurtckfihren 687 || zustimmen 2,469 | Uberlgen 852
zurtckgeben 541 || zutrefen 563 || Ubernehmen 5,760
zuruckgehen 1,851 | zwingen 1,595| Uberprufen 1,225
zurtckhalten 530 || zahlen 3,783 | Uberraschen 972
zurtcklehren 1,759 | andern 6,007 | Uberreichen 633
zurtickkommen 713 || angstigen 33 || Uberschreiben 92
zurticknehmen 563 | amern 627 || Uberschreiten 863
zurlcktreten 913 | aulern 3,849 | Ubersehen 629
zurtckweisen 2,282 | offnen 2,643 | Uberstehen 522
zurlckziehen 1,268 | Uben 1,511| Gbertragen 902
zusagen 869 || Ubertllen 626 || Uberwachen 520
zusammenarbeiten 964 | Gbegeben 903 || uberwinden 718
zusammenbrechen 683 || Ubegehen 613 | Uberzeugen 1,562
zusammendgmmen| 837 || Uberlassen 984
zustellen 127 || tUberleben 1,334

TableC.8: Large-scalesetof Germanverbs(8)



Zusammenfassung

1. Motivation

DasVerb hateinezentralePositionim Satz,daesdie Strukturund die BedeutungeinesSatzes
malf3geblichbeeinflusst. Lexikalische Informationenzu Verbensind dahervon grundlegender
Bedeutungm BereichdernatirlichenSpracherarbeitungEsist allerdingssehraufwendig die
FeinheiterdernaturlicherSprachenanuellzudefinierenundbesondersemantisch®essourcen
stellenin diesemZusammenhanginenEngpassdar AutomatischeMethodenzur Induktion
von lexikalischemWissenhabendahererheblichan Bedeutunggevonnen. DieseArbeit stellt
einenBeitrag zur automatischerkrstellungvon lexikalisch-semantischetwissendar, der die
Moglichkeitenund Grenzeneiner Methodeflur eine automatischénduktion von semantischen
Verbklassetiirs Deutschevorstellt.

Semantisch&erbklassen

Semantisché&/erbklassergeneralisiereniber Verbenin Bezugauf ihre semantischertigen-
schaften. Die Klassensind ein nutzlichesMittel, umfangreichelnformationenzu Verbenzu

erfassenphnedie idiosynkratischerbDetailsfur jedesVerb zu definieren.Die Namender Verb-
klasserbeschreibedie Verbenaufeinerkonzeptuellefebeneunddieidiosynkratischetexikali-
schenEigenschafterder Verbenbleiben entwederunterspezifizieroder werdenhinzugefigt.
Beispielefur VerbklassemaufderkonzeptuellesemantischeBbenesindPositionsverbeifliegen,
sitzen,stehe) oderBewegungsverbemit einemFahrzeug(fahren, fliegen, rudern). Fir einige
Sprachersind bereitssemantisch&/erbklasserdefiniert worden, z.B. Englisch(Levin, 1993;
Baker et al., 1998) und Spanisch(Vazquezet al., 2000). Nach meinemWissenexistiert im

Deutscherkeinesemantisch&erbklassifikationdie maschinelffir die natirlicheSpracherar

beitungzur Verflgungsteht.

Wasist derNutzenvon Verbklassein dernaturlichernSpracherarbeitungEinerseitgeduzieren
VerbklasserRedundanin Verbbeschreingen,dasie sichauf gemeinsam&igenschaftewvon

Verbenbeschréang&n. AndererseitkdnnenVerbklassertigenschaftenon Verbendie empirisch
nurungenugentbeschriebesind, hinzufligenodervorhersagenyeil Eigenschafteron Verben
derselberKlassetibertragerwerdenkoénnen. Es gibt bereitsArbeiten, die, basierendauf der
englischerVerbklassifikationon Levin (1993),denNutzenvon Verbklasserin dernatirlichen
Spracherarbeitunglemonstrierhaben:Dorr andJoneg1996)stelleneinenAnsatzzur Desam-
biguierungvon Verbbedeutungewor, Dorr (1997)beschreibtienNutzender Klassifikationim
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BereichdermaschinelletUbersetzungyndKlavansandKan (1998)verwenderdie Verbklassen
fur Dokumentenklassifikation.

Automatischdnduktionvon SemantischeNerbklassemm Deutschen

Wie kdnnenwir eine semantischélassifikationvon Verbenerstellen,ohnesie von Hand zu
definieren“Esist schwierig,semantisch&igenschafteaufderBasisvonvorhandeneflRessow
cenzulernen,sovohlin BezugauflexikalischeEigenschaftealsauchin Bezugaufkonzeptuelle
Strukturen.Ublicherweisewird daherauf eineetabliertelinguistischeHypothesezuriickgerif-
fen, die einenengenBezugzwischendenlexikalischenBedeutungseigenschaftand demVer-
halteneinesVerbsvorhersagtZu einemgewissenGradbestimmidie BedeutungeinesvVerbssein
Verhaltenim Satz,besonderén Bezugauf die Wahl der Verbagumentegcf. Levin (1993,page
1). DieseHypothesast sehrnitzlichbei derInduktionvon semantischeNerbklassengdennwir
kénneneineVerbklassifikatioraufgrundderVerhaltensweiseainesVerbserstellen(die leichter
zulernensindalssemantisch&igenschaftenlynddieseVerhaltensklassifikatiosollte zu einem
gewissenGradmit einersemantischeKlassifikationibereinstimmen.

Das Verbverhaltenkann durch Verbalternationenlaigestelltwerden,alternatve Verbkonstruk-
tionen der Syntax-Semantik-Schnittstellelie entwederdieselbeoder eine sehrahnliche Be-

deutunghaben. Beispiel (1) stellt die haufigstenAlternationenfiir dasVerb fahren dar  Die

konzeptuellerArgumentedie typischerweisém Zusammenhanmit fahrenverwendetverden,
sind ein Fahrer ein Fahrzeugeine gefahrenePersonund ein Weg. In (a) ist ein Fahrzeugdas
SubjektdertransitvenVerbalphraseynd eine PrapositionalphraseezeichnetlenWeg der Be-

wegung. In (b) ist ein FahrerdasSubjektder transitven Verbalphraseynd eine Prapositional-
phrasebezeichnetviederumdenWeg der Bewegung. In (c) ist ein FahrerdasSubjektdertran-

sitivenVerbalphraseynd dasAkkusativobjektbezeichneein Fahrzeugln (d) ist ein Fahrerdas
Subjektder ditransitven Verbalphrasegdas Akkusativobjekt bezeichnekine gefahrenePerson,
undeinePréapositionalphradeezeichnetienWeg.

(1) (a) DerWagenfahrtin dielnnenstadt.
(b) Die Fraufahrt nach Hause
(c) Der Filius fahrt einenblauenkFerrari.
(d) Der Jungefahrt seinenvaterzumZug

Unter der Annahme,dassdasVerhbverhaltendurchdie AlternationendesVerbscharakterisiert
werdenkann,welchesyntaktischemund semantischeiigenschaftetendtigtmanfir eine Be-
schreilung desVerbverhaltens?Beispiel (1) hat verdeutlicht,dass(i) die syntaktischerStruk-
turenrelevant sind, weil sie die Funktionender Verbagumenterealisieren,(ii) Prapositionen
relevantsind, um zum Beispiel Richtungsangabewvon Ortsangaberzu unterscheidenynd (iii)
Selektionspraferenzerlevantsind,weil siedie konzeptuellerRollenderArgumentslefinieren.
Diesedrei Ebenernwerdenim Folgenderfur eineVerbbeschrelngverwendet.

WennnuneinesolcheBeschreibngdesVerbverhaltens/orliegt, wie kannmandieseals Grund-
lage fur die automatischdnduktion von semantischeVerbklasserverwenden?Diese Arbeit
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wendeteinenAlgorithmuszumClusteringan,derdie VerbbeschreimngaufderSyntax-Semantik-
Schnittstellealsempirisché/erbeigenschaftedmenutztundaufderBasisdieseVerbeigenschaften
eine semantische&lassifikationlernt. Bei der AnwendungeinesClustering-Algorithmusauf
multivarianteDatenkommt es allerdingsoft zu Uberraschungenyeil man nicht notwendiger
weisedie EffektederDatendefinitiorunddesAlgorithmusunterscheidekannunddasErgebnis
der Clusteranalyselahernicht leicht zu interpretierenist. Meiner Meinung nachist es aber
sehrwichtig, die Datenund den AlgorithmusunterBericksichtigunglesAufgabengebietezu
definieren. Wir forschenim Bereichder Linguistik, also sollten auchdie Datenlinguistisch
definiertseinundderAlgorithmusmit linguistischerDatenumgeherkonnen.Im Rahmerdieser
Arbeit habeich mich daherauf zwei Teilaspekteder automatischetnduktion von Verbklassen
konzentriert.Ich habeempirischuntersuchtwie Verbenauf der Syntax-Semantik-Schnittstelle
definiertwerdenkdnnenmit anderenNorten: (i) Welchessinddie semantische&igenschaften,
die semantisché/erbklassercharakterisieren?(ii) Welchessind die Eigenschaftendie Ver
bverhaltencharakterisieren¥iii) In welchemMalRe kann manden Zusammenhangwischen
Verbbedeutungind Verbverhaltenbenutzenum semantisché&/erbklasserautomatischeu ler-
nen?Der zweite Teilaspektbeschaftigsich mit der EntwicklungeinerClustering-Methodedie
in der naturlichenSpracherarbeitungeingesetziverdenkann. Die ParametedesAlgorithmus
sollenso definiertwerden,dassdie Clusteranalyseveitgehendmit einernatirlichsprachlichen
Klassifikationtibereinstimmt.Meiner Meinung nachist es sehrwichtig, dasPotentialund die
Einschrankungederlinguistischerundtechnischeeilaspektezu verstehengennnur sokann
eineMethodeentwickelt werden die uneingeschrankiuf Verbdaterangavendetwerdenkann.

2. Clustering-Methode

Die Clustering-Methodéringtdie folgendenAspektein einenZusammenhanda) daskonzept
einersemantischeWerbklassifikationm Deutschen(b) die empirischerDatenfir die Verbbe-
schreilungaufderSyntax-Semantik-Schnittstellg) denClustering-Algorithmusind (d) Mal3e
fur die Evaluierungvon Clusteranalysen.

Semantisch&erbklassemm Deutschen

Ich habemanuelleine Verbklassifikatiormit 43 semantischeiKlassenund 168 teilweiseam-
bigen deutschenverbenerstellt. Die Konstruktionder Verbklasserhat sich primar an den
semantischertigenschafterder Verbenorientiert: Die Verbenwerdenden Klassenaufgrund
ihrer lexikalischenund konzeptuellerBedeutungzugeviesen,und die Klassenerhalteneinen
konzeptuellerlNamen. Die Klassenbeziehensich auf zwei konzeptuelleEbenen;allgemeine
konzeptuelleKlassenwie z.B. Bewggungsverbenvurdenin spezifischer&onzeptuelleKlassen
unterteiltwie z.B. Art der Fortbewegung Rotation,Eile, Fahrzeug Flie3en Da eseinenBezug
zwischenverbbedeutungndVerbverhaltergibt, zeigendie Verben dieaufgrundderkonzeptuel-
len BedeutungginerKlassezugeviesenwurden,aucheinegewisseUbereinstimmungn ihrem
Verhalten. Die Klassengrof3en der Verbklassifikationvariiert von 2 bis 7 Verbenpro Klasse,
waseinemDurchschnittvon 3.9 Verbenpro Klasseentspricht. Acht Verbensindin Bezugauf
die Klassenzuweisungmbigundwurdenjeweils zwei KlassenzugeordnetDie Klasserenthal-
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tensowohl hochfrequentalsauchniedrigfrequent&/erben:Die Verbfrequenzariiert von 8 bis
71.604.Die Verbklassifikatiorentsprichtbei der Evaluierungder Clustering-Experimentdem
goldenerStandard.

JedeKlassewurdedetailliertim Rahmenvon Fillmore’s ‘Scenes-and-FrameSemantik(Fill-
more,1977,1982) beschriebendie in ahnlicherWeisebereitsim Rahmenvon FrameNetver-
wendetwurde (Baker et al., 1998; Johnsoret al., 2002): Eine Szenenbeschraing charakte-
risiert die Klasseund definiertdie Rollenfir obligatorischeund modifizierendeverbagumente.
Die Verbrahmendie im Rahmender Klassenbedeutungerwendundinden, werdenaufgelis-
tet. Die Rahmenund die Rollen wurdenauf der Basisvon Zeitungslorporaausden 1990er
Jahrerentwiclkelt. Fur jedesVerb undjedenRahmenin einerKlassewurdenBeispielsatzeaus
denKorporaextrahiert. Dain jedemSatzRahmerund Rollenannotiertwurden,illustrierendie
Beispielsatzelie Verbalternationergenndie Rollenkdnneniberdie Rahmengrenzeninweg in
Verbindunggebrachtverden.

EmpirischeDistributionenfir deutsché/erben

Ich habeein statistische§&rammatikmodelfirs Deutscheentwickelt, implementierundtrainiert.
Die Grammatikberuhtauf der Idee von lexikalisiertenprobabilistischerkontextfreien Gram-
matiken, die urspringlichvon Charniak(1995) entwickelt wurde. Im RahmendieserArbeit
habeich eine Implementierungvon Schmid (2000) verwendet. Das statistischeGrammatik-
modell enthaltempirischdexikalischelnformation,die auf die Subkatgorisierungvon Verben
spezialisiertabernicht beschrénkist.

Die empirischdnformationin demGrammatikmodelvird fir die Verbbeschreingverwendet.
Ich stelledie deutscheVerbendurchdistributionelleVektorendar, basierencgufderHypothese
von Harris (1968), dass’jede Sprachedurchihre distributionelle Struktur beschriebemwerden
kann,d.h. durchdasVorkommenmit anderenTeilen der Sprache’.Die Verbenwerdendistri-
butionell auf drei Ebenerder Syntax-Semantik-Schnittstelleeschriebenywobeijede Ebenedie
vorherigedurch zusatzlichelnformation anreichert. Auf der EbeneD1 werdenrein syntakti-
scheEigenschaftervon Verbendagestellt,auf der EbeneD2 wird prapositionaldnformation
hinzugefugt,und auf der EbeneD3 werdenSelektionspraferenzestefiniert. Ich fangeso auf
einerrein syntaktischerkEbenefur Verbbeschreing an und fige schrittweisesemantischén-
formationhinzu. Die umfangreichst&erbbeschreingentsprichin etwaderBeschreibnngvon
Verbalternation.lch habemich fir dieseDreiteilungvon Verbeigenschafteantschiedenyeil
die Clusteranalyseauf der BasisderverschiedeneNerbeigenschafteRinblick in denZusam-
menhangwischenVerbbedeutungnd Verbverhaltengebensollen.

Die folgendeTabelleillustriert die Verbbeschreibngenauf dendrei Ebenenund zwar fur drei
VerbenausdreiunterschiedlicheNerbklassenFirjedeEbenederVerbbeschreimngwerdendie
zehnwahrscheinlichsteWerbeigenschaftedamgestellt. Die RahmerderVerbensetzersichaus
Abklrzungerfiur VerbagumentezusammenNominalphrasemm Nominatv (n), Akkusatv (a)
undDativ (d), Reflexivpronomen(r), Prapositionalphrasgip), Expletive (x), nicht-finite subka-
tegorisierteSatze(i), finite subkatgorisierteSatze(s-2 bei Verb-Zweit-Satzens-dasdei dass
Satzens-obbei ob-Satzernund s-w bei indirektenFragen)und Kopula-Konstruktioner(k). Der
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konkreteBezugaufPrapositionalphrasesrfolgtdurchKasusundPrapositionz.B. ‘mit p,;’, und
‘fur 41x". Die Selektionspraferenzemerdendurchdie 15 Top-Knotenin GermaNetHampand
Feldwey, 1997;Kunze,2000)dagestellt: Lebavesen Sathe Besitz,SubstanzNahrung Mittel,

Situation,Zustand,Struktur Physis,Zeit, Ort, Attribut, KognitivesObjekt, Kognitiver Prozess
Ich habedie Selektionspraferenzetadurchdefiniert,dassch FrequenzeronnominalerFillern

in bestimmtenArgumentpositioneraufwartsdurch die GermaNet-Hierarchigropagiertund
danneine Verallgemeinerunguf der hochsterEbeneabgelesemabe. DasArgumentin einem
Rahmen dasdurch Selektionspraferenzegrganztwird, ist jeweils unterstrichen.Die Kernin-
formation bei den Verbbeschreingen,die Rahmeninformatiorauf den EbenenD1 und D2,

ist evaluiertworden. In Schulteim Walde (2002b)habeich ein Subkatgorisierungslgikon fur

14.229Verbenausdem statistischerGrammatikmodellabgeleitet,mit Verbfrequenzewon 1

bis 255.676.Eine EvaluierungdesLexikonsin Schulteim Walde (2002a)hatgezeigt,dassdie
SubkatgorisierungsinformatiomanuelleDefinitionenerganzerundverbesserkannunddaher
wertwoll flr einenEinsatzin dernattrlichenSpracherarbeitungst.

Verb Distribution
D1 I D2 I D3
beginnen || np 043 n 0.28 || n(Situation) 0.12
n 0.28 || np:umyuyx 0.16 || np:umygk(Situation) | 0.09
ni 0.09 || ni 0.09 || np:mitp,¢(Situation) | 0.04
na 0.07 | np:mitp,; | 0.08 || ni(Lebewesen) 0.03
nd 0.04 || na 0.07 || n(Zustand) 0.03
nap | 0.03| np:anpa: 0.06 || np:anp,¢(Situation) 0.03
nad 0.03 || np:inpg¢ 0.06 || np:inpe¢(Situation) 0.03
nir 0.01| nd 0.04 || n(Zeit) 0.03
ns-2 | 0.01| nad 0.03 || n(Sache) 0.02
Xp 0.01 || np:nachy,: | 0.01 || naSituation) 0.02
essen na 0.42| na 0.42 || na(Lebeavesen) 0.33
n 0.26 | n 0.26 || naNahrung) 0.17
nad | 0.10 || nad 0.10 || naSache) 0.09
np 0.06 | nd 0.05 || n(Lebewesen) 0.08
nd 0.05 || ns-2 0.02 || ngLebenesen) 0.07
nap | 0.04| np:aufp,: | 0.02 || n(Nahrung) 0.06
ns-2 | 0.02 || ns-w 0.01 || n(Sache) 0.04
ns-w | 0.01 | ni 0.01 || nd(Lebavesen) 0.04
ni 0.01 | np:mitp,; | 0.01 || nd(Nahrung) 0.02
nas-2| 0.01 || np:inpg 0.01 || naAttribut) 0.02
fahren n 034 n 0.34 || n(Sache) 0.12
np 0.29 || na 0.19 || n(Lebewnesen) 0.10
na 0.19 || np:inagx 0.05 || na(Lebavesen) 0.08
nap | 0.06 || nad 0.04 || naSache) 0.06
nad | 0.04 | np:zupg: 0.04 || n(Ort) 0.06
nd 0.04 || nd 0.04 || na(Sache) 0.05
ni 0.01 | np:nachy,: | 0.04 || np:inakx(Sache) 0.02
ns-2 | 0.01 || np:Mitpy; 0.03 || np:zup.:(Sache) 0.02
ndp | 0.01 | np:inpe: 0.03 || np:ingxx(Lebenvesen)| 0.02
ns-w | 0.01 || np:aufp,: 0.02 || np:nachp,¢(Sache) 0.02
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Auf D1 sind die wahrscheinlichsteiRahmenfir beginnen‘np’ und‘n’. D2 zeigt, dassauch
nachdem Verteilender Rahmenwahrscheinlichkit fur ‘np’ Gberdie verschiedenerrten von
PPsnocheine Reihevon prominenterPPszu findenist, temporalumy,,, anp,; und nadp,;,
die KennzeichnunginesbeginnendenEreignissesiurch mitp,,, lokative PPsmit inp,;. D2
machtdeutlich,dassnicht nur PPsin ArgumentfunktionsondernauchPPsin Adjunktfunktion
einewichtige Rolle im Verbverhaltendarstellen.D3 zeigt,dasstypischebeginnendeEreignisse
durchSituation,Zustand Zeit, Sate charakterisiertverden.AuRerdenkannmandie implizite
Definition von Alternationswerhaltenerkennen,denn‘na(Situation)’ in einemtransitven Verb-
rahmenbeziehtsichauf die gleicheRolle wie ‘n(Situation)’in einemintransitvenVerbrahmen.
DasVerbesserreigtstarke Praferenzeffiir savohl einentransitvenalsaucheinenintransitven
Rahmen.Wie gewiinschtbestimmerLebevesenn ‘n’ und‘na’ sovie Nahrungin ‘na’ die Se-
lektionspréferenzeand dasAlternationswerhalten fahrentauchtmit dentypischenRahmerfur
Bewegungserberauf: ‘n’, ‘np’, ‘na’. Die PPsbeziehersichentwederufeineRichtungsangabe
(iNAxk, ZUpet, NAp,;) Oderauf ein Fahrzeugmitp,;, iNpg:, aufpe:). Auch hier weisendie Se-
lektionspréaferenzeaufdastypischeAlternationswerhalterhin: Lebeveserin ‘n’ und‘na’, Sadhe
in derkausatvenAlternation‘n’ und‘na’.

Algorithmenfir eineClusteranalysendihre Evaluierung

Die Clusteranalyséir die deutscheWerbenwurde durchdenk-MeansAlgorithmusdurchge-
fuhrt (Forgy, 1965).k-Meansist ein Standard-Algorithmusn BereichdesClustering,deritera-
tiv Clusterre-oganisiertund Verbenihremjeweils nachsterClusterMittelpunkt zuweist,bis es
keine Anderungemmehrgibt. Eine Anwendungdesk-MeansAlgorithmuskommtdenAnnah-
mengleich, (i) dassdie VerbendurchdistributionelleVektorenbeschriebemverdenund(ii) dass
Verben die aufgrundmathematischeBerechnungnicht weit voneinandeentferntsind,auchim
linguistischerSinneinandei&hnlichsind.

k-Meanserfordertdie Definition von einer Reihevon Parametern:Die Anzahl der Clusterin
der Clusteranalysest nicht gegebenund mussdaherexperimentellermittelt werden. In en-
gem Bezugzu diesemParameterstehtdie Ebeneder konzeptuellerStruktur: Je mehr Cluster
in der Clusteranalys@orhandersind, destospezifischeist die konzeptuelleEbene.AuRerdem
kanndie Eingabefir den Algorithmus variiert werden: Es kdnnenZufallsclustervorgegeben
werden oderdie EingabekanndurcheinevorhegehendeClusteranalysgorverarbeitetverden.
Die Clustereingabést von entscheidenddBedeutungoei k-Means,und daherhabeich sowohl
Experimentamit Zufallsclusterrals auchmit vorverarbeiteternierarchische€lusterndurchge-
fuhrt. Bei hierarchischerClusternhabeich auRerdenmit verschiedenemrten der Cluster
Zusammenfuhrungxperimentiert. Ein weiterer Parameterbei k-Meansist das Distanzmal3
zwischenVerbenund Clustern. WelchesMal ist optimal, um DistanzenzwischenVerbenzu
berechnenDie Clustering-Methodevurde auf der Basisder Verbenin der manuellenKlassi-
fikationerarbeiteundanschlie3endn Hinblick aufeinegrol3eDatenmengeon Verbengetestet
unddiskutiert.

Um die Clusteranalysenu evaluieren prauchimanein unabhangigesndzuverlassigedtal3 fur
die Bewertungund denVemleich von Experimenterund ClusterErgebnissen.Theoretischhat
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die experimentierendéersonein Gefuhl fur die Gute der Ergebnisseaberpraktischgesehen
sind die Datenmengerzu grol3 und die Detailsin der Datenbeschreimg zu fein fir eine ob-
jektive Bewertung.Es gibt keine Standard-MaR&ir die Evaluierungvon Clusteranalysergber
esgibt &hnlicheProblemstellungem andererForschungsbereichenie z.B. dertheoretischen
Statistik,Bildverarbeitungind Clusteringvon WebseitenderenEvaluierungsmethodesich auf
Verbklassenibertragernassen. Ich habeeine Anzahl von generellenAnforderungenan eine
EvaluierunggenerellerAnforderungeraneineClusteranalysendspezifischenforderungen
aneinelinguistischeClusteranalysérmuliertundverschieden&valuierungsmalf3en Hinblick
auf dieseAnforderungerbewertet. Als Ergebnishabeich drei Evaluierungsmaf3éir die Ex-
perimenteausg&vahlt: Eine Berechnung/on Precision-und Recall-Werten,die auf einerpaar
weisenEvaluierungvon Verbenberuht(HatzivassiloglovandMcKeown, 1993)undintuitiv ein-
fachinterpretiertwerdenkann, eine Berechnungson Precision-Vérten,die ebenélls auf einer
paarweiserkEvaluierungvon Verbenberuht,aberim Hinblick auf die linguistischeAufgaben-
stellungdurcheinenSkalierungsiktorder ClustegroReoptimiertwurde (Schulteim Waldeand
Brew, 2002) und die BerechnunglesangepassteRand-Inde, der die Ubereinstimmungind
die Unterschiedeon ClusterZuweisungerbestimmtundeinendirektenBezugzumNulimodell
beinhaltefHubertandArabie, 1985).

Beispielezu Clusteranalysen

Zu lllustrationszweckn stelleich Beispielevon Clusteranalysemor. Die ersteAnalyseklassi-
fiziert die 168 deutschen/erbender manuellerstelltenKlassifikationund beruhtauf folgenden
ParameternDie Eingabeist eine hierarchischeClusteranalysehei der die Clusterauf der Ba-
sisvon Ward’s Methodezusammengefuhmurden. Die Anzahl der Clusterist die Anzahl der
manuellerstellterKlassen(43), und Distanzmal3&urdendurchdie Skew-Divergenz eineVari-
anteder Kullback-LeiblerDivergenz,durchgefihrt. Im Folgendenbeschreibach reprasenta-
tive Teile der Clusteranalysedie auf Verbbeschreilngender EbeneD3 beruht,mit Selektions-
praferenzeriur die Rollenin ‘n’, ‘na’, ‘nd’, ‘nad’, ‘ns-dass’.Ich vemrgleichedie ausgaahlten
Clustermit denentsprechende@lusternauf den EbenenD1 und D2. In jedemClusterwer-
denalle Verben,die zu einergemeinsamekonzeptuellenverbklassegehdren,in einer Zeile
aufgelistezusammemit denKlassennamen.

(a) beginnenenden- Aspekt
bestehemxistieren— Existenz
liegensitzenstehen- Position
laufen— Bewegung: Art

(b) kriechenrennen-Beweagung: Art
eilen—Bewegung: Eile
gleiten— Bewagung: Fliel3en
starren- Gesiditsausdruk

(c) kletternwandern- Bewegung: Art

fahrenfliegenseageln— Beweggung: Fahrzeug
flieRen— Bewegung: Fliel3en
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(d) festlegen— Festlggung
bilden— Produktion
erhdhersenlensteigernvergrol3ernverkleinern— Maldanderung

(e) téten— Eliminierung
unterrichten- Lehre

() nieselnregnenschneien- Wetter
(g) dammern-Wetter

Die Wettenerbenin Cluster (f) zeigeneine starke Ubereinstimmungn ihren syntaktischen
Rahmenauf D1. Sie werdendaherschonauf der Basisvon D1 einemgemeinsameCluster
zugeviesenund braucherkeineVerfeinerungerauf D2 und D3. dammernn Cluster(g) ist ein
ambigesverh Esist ein Wettenerb und sollte dahermit denVerbenin Cluster(f) vorkommen,
abereshat aucheine Bedeutungvon Verstehenmir ddmmert...), die sichin einemRahmen
wiederfindetderdammernvon denanderenNettenerbenunterscheidetEsist daherwederauf
D1- D3 mit denanderenVettenerbenn einemCluster Die VerbenausdenKlasserBevegung
ExistenzPositionundAspekisindsichaufderEbeneD1 sehrédhnlichundkénnendort nichtun-
terschiedemnverden.Auf D2 unterscheidedieklassenspezifischdfrapositionemlie Verbenund
erstellereigeneClusterfur diejeweiligenKlassen:Bewegungserbenverwendenypischerweise
direktionalePPs,AspektwerbengebendasbeginnendeEreignisdurchmit,,; anoderdefinieren
temporaleoderlokative PPs,und Existenz-und Positionserbenverwenderokative PPs wobei
die Positionserbeneine groR3ereVariation zeigen. Die PP-Informationist relevantfir die Un-
terscheidungler Verben,und auf D2 werdendie VerbenerfolgreichunterschiedenAber diese
Koherénawird teilweisedurch D3 zerstort: Die Mehrheitder Bewegungserben(von denver-
schiedenerUnterklassen)st in den Clustern(b) und (c), aufgrundeiner starken Ahnlichkeit
im Alternationserhalten.Aber die Existenz-,Positions-und Aspektwerbenhabenidiosynkrati-
scheAnforderungeran Selektionspraferenzesp dassinre Ahnlichkeit auf D2 durchdie Ver-
feinerungauf D3 zerstortwird. Siebefindersichallein Cluster(a),demmantatsachlicimmer
noch eine gewisse Ahnlichkeit nicht verwehrenkann, dennalle Verbenbeschreibereine Art
von Existenz.In Cluster(d) sind fastalle Verbender MaRanderunggusammemit einemPro-
duktionserbund einemVerb der Festlggung Das Clusterist alsokonzeptionellsehrgut. Die
Verbenin demClustersubkatgorisierentypischerweisein direktesObjektoder‘nr’ und‘npr’,
im letzterenFall mit denPPsauf,,, undumy,,. Die Selektionspraferenzesind entscheidend
fur die ErstellungdiesesClusters: Die Verbenstimmentibereinin einer Sacheoder Situation
als Subjektund verschiedene®bjektenwie z.B. Attributen, kognitiven Objekten,Zustanden,
StrukturenoderDingen. D1 und D2 kénnendieseVerbennicht unterscheidenSchliel3lichgibt
esClusterwie in (e),derenVerbennur aufeinerganzallgemeinerkonzeptuellerebeneliberein-
stimmen. Bei tétenund unterrichtenerfolgt beispielsweiseine Aktion, die von einer Person
oderGruppeaufeineanderePersoroderGruppegerichtetist.

Eine zweite Clusteranalyséatsich derselberParameteibedient,abereinegrol3ereAnzahlvon
Verbenklassifiziert: Ich habealle deutschen/erbenmit einerempirischerFrequenzwischen
500 und 10.000im Trainingslorpusextrahiert. Die Gesamtheitvon 809 Verbenschliel3t94



ZUSAMMENFASSUNG 321

VerbendermanuellerKlassifikationmit ein. Ich habedie fehlendervVerbendermanuellerKlas-
sifikation ausEvaluierungsgrindehinzugefiigt,so dasssich eine Gesamtzahon 883 Verben
ergebenhat. Die Verbenwurdenin 100 Clustereingeteilt,waseinerdurchschnittlicherAnzahl
von 8.83 Verbenpro Clusterentspricht.In der Clusteranalyssind einige semantisctsehrgute
Cluster einige Clusterenthaltensemantisctiihnlicheund entferntereVerben,und bei einigen
Clusternist essehrschwierig, iberhauptine konzeptuelleAhnlichkeit festzustellen.Fiir jede
Art von Clusternfolgen hier einige Beispiele. Verben,die ich innerhalbeinesClustersfir sehr
ahnlichhalte,sinddurchFettdruckmarkiert.

(a) anhden, auswirken, einigen, lohnen verhalten wandeln

(b) besdleunigen bilden, darstellen deden, erfilllen, erhéhen erledigen finanzieen flllen,
|6sen redhtfertigen, reduzieren senlen, steigern verbessernvergréfern verkleinern, ver-
ringern, versdiieben versdarfen, verstarken, verandern

(c) ahnen bedauern befiirchten, bezveifeln, merken, vermuten weil3enwissen

(d) anbieten angebieten bieten erlauben erleichtern, ermoglichen, eréffnen, untersagen
veranstalten verbieten

(e) basieren beruhen resultieren stammen
() befragen entlassenermorden ersdiel3en festnehmentdten verhaften

Cluster(a) ist ein Beispiel,in demdie Verbenkeinerleisemantischéhnlichkeit aufweisen.In

der Clusteranalyseind solchesemantischinkoharenterClustertypischerweisesehrgrol3, mit

15-20Verbenpro Cluster Cluster(b) ist ein Beispiel,in demein Teil der Verbeneinesemanti-
scheAhnlichkeit aufweist,aberauchentferntereverbenenthaltersind. Die Mehrzahlder Ver-

ben gehorenzur KlasseMaRanderung Cluster(c) bis (f) sind Beispieleflr semantischsehr
koharenteKlassen.Cluster(c) enthaltVerben,die eine propositionaleEinstellungformulieren;
die unterstricheneNerbenbeschreiberzudemnocheine Emotion. Auch dasunmarkierteverb
weillerhateineBerechtigungn demCluster dennesberuhtauf einemFehlerin derMorpholo-
gie, die Wortformenmit denLemmatavisserundweif3emichtimmerunterscheidekann.Clus-
ter (d) beschreibtineSituation,in derjemandjemandenetwasermdoglichtsovohlim negativen
alsauchim positven Sinn. Nebendemauf einemLemmatisierungsfehldseruhendemngebie-
ten (kein Infinitiv, sonderndasinkorrektePartizip Perfektvon anbieten ist der einzigeFehler
in demClusterdasVerb veranstalten In Cluster(e) beziehersich alle Verbenauf eine Basis,
undin Cluster(f) beschreibtie Gesamtheitler VerbendenProzessson der Verhaftungeines
Verdachtigerbis zu seinerBestrafung Die Clusteranalys&bnntenacheinermanuellerKorrek-
tur alslexikalischesemantisch&®essourceerwendetverden.

3. Folgerungen

Ich habeeine Methodik fur eine Clusteranalyse/on deutscherVerbenvorgeschlagenderen
Ergebnismit einermanuellenKlassifikationin groRenTeilen Gbereinstimmund daherals au-
tomatischeBasisfur eine semantisch&lassifikationvon Verbenverwendetwerdenkann. Die
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Kernaspekteler Methodik beziehersich einerseitsauf die linguistischenund andererseitauf
die technischem\spekteder Aufgabenstellung.

LinguistischeAspekte

Ich habeeine Stratgjie verwendetdie Verbverhaltendurch syntaktischeSubkatgorisierungs-
eigenschaftenPrapositionerund Selektionspréaferenzebeschreibt. Diese Stratgie hat sich
als sehrerfolgreich erwiesen,da sie den engenZusammenhangwischenVerhverhaltenund
Verbbedeutunglarstellt,indemsie auf der Basisder Verbbeschreilbngensemantisch&lassen
erzeugt. Die Clusteranalysemurdendurchjede Ebeneder Verbbeschreibng verbessert Die
Auswertungerder Experimentéhaberdie praktischerGrenzerderlinguistischerEigenschaften
aufgezeigt:Es gibt einelinguistischeGrenze die durchdie Unterscheidungon gemeinsamen
und idiosynkratischenVerbeigenschaftedefiniertwird. Aus theoretischefSichtist einleuch-
tend, dassdie Verbenin einer gemeinsameiKlassenur aufgrundihrer gemeinsamertigen-
schaftenin ein Clusterdefiniertwerdenkdénnen. Wennaberdie Verbbeschreilng schrittweise
verfeinertwird unddadurchmehrundmehridiosynkratischeeigenschafteeingeschlossewer-
den,schwindetdie Gemeinsamé&it der Verben. Aus praktischerSichtist essehrschwierig,die
Grenzezwischengemeinsamennd idiosynkratischerEigenschafterfiestzulgen, weil sie von
derkonzeptuellerebeneeinersemantischeKlasseabhangunddahervon Klassezu Klasseauf
unterschiedlicheEbeneliegenkann. Die herausgearbeitef@efinition von Subkatgorisierung,
Prapositionerund einer Auswahl von Selektionspraferenzen dieserArbeit hat sich dabeials
einlinguistischbrauchbareKompromissherausgestellt.

TechnischeAspekte

Ich habedenZusammenhangwischender grundlegendenidee einesClustering-Algorithmus,
desserParameterrunddenresultierende€lusteranalyseim Hinblick aufeinenatirlichsprach-
liche Klassifikationuntersucht.Die Eingabefir denAlgorithmusspielteinegrol3eRolle, denn
k-Meansbendtigtfur einelinguistischaussagekraftigénalysekompakteClustermit &hnlicher
GroRRe. Die passendenalysendurchk-Meanswerdenauf der Basisvon denjenigervorver
arbeiteterhierarchischerClusternerstellt,die wie k-Meanseine Minimierung von der Distanz
zwischenVerbenund ClusterMittelpunktendurchfiihren. Ward’s Methodehat sich dabeials
die besteerwiesenundist tatsachlichahnlicherfolgreichauchohneNachwerarbeitungdurchk-
Means.Die AhnlichkeitsmaReon VerbenaufderBasisihrer Darstellungals Vektorerhabemur
sekundar&edeutungErstbeigroRerMengenanObjektenzumClusternoderEigenschafteffiir
die ObjektbeschreingsindVarianterderKullback-LeiblerDistanzbevorzugt. Furdie distribu-
tionelleBeschreilnngderVerbeneignensichsovohl FrequenzealsauchWahrscheinlichkiten;
beideArten der Darstellungkdnnendurch Smoothingnochverbesseriverden.Die Anzahlder
Clusterin der Clusteranalysést nur relevantin Bezugauf die Gré3enordnungEine grol3eAn-
zahlvon Clusternzu verlangernist sehrergeizig. Bevorzugtsolltendie VerbenwenigerClustern
mit allgemeineremninhalt zugeordnetverden,da dasdie Fehlerratesenktund die Clustereine
guteEbenefir manuelleKorrekturdarstellen.



Summary

1. Motivation

The verbis centralto the structureand the meaningof a sentenceand thereforelexical verb

resourceplay animportantrole in supportingcomputationabpplicationsn NaturalLanguage
ProcessingNLP). Butit is tediousandratherimpossibletco manuallydefinethedetailsof human
language.Therefore especiallysemantidexical resourcesepresent bottleneckin NLP, and
methoddor the acquisitionof large amountsof knowledgewith comparablylittle manualeffort

have gainedimportance.In this contet, | have investigatedhe potentialandthe limits of an

automaticacquisitionof semanticlassegor Germarverbs.

SemanticverbClasses

Semantioverbclassesreanartificial construcof naturallanguagevhich generalisesververbs
accordingo theirsemantigroperties.They represena practicalmeando capturdargeamounts
of verbknowledgewithout definingtheidiosyncraticdetailsfor eachverh Theclasslabelsrefer
to the commonsemantigropertiesof the verbsin a classat a generalconceptualevel, andthe
idiosyncraticlexical semanticpropertiesof the verbsare eitheraddedto the classdescription
or left underspecifiedExamplesfor conceptuaktructuresare Position verbssuchasliegen ‘to
lie’, sitzen'to sit’, steherito stand’,andMannerof Motion with a Vehicleverbssuchasfahren
‘to drive’, fliegen‘to fly’, rudern‘to row’. Semanticverb classeshave beendefinedfor several
languageshemostdominantexamplesconcerningenglish(Levin, 1993;Bakeretal., 1998)and
Spanish(Vazquezetal., 2000).To my knowledge,no Germanverbclassificatioris availablefor
NLP applications.Sucha classificationwould thereforeprovide a principledbasisfor filling a
gapin availablelexical knowledge.

Whatis theusageof verbclassesn NaturalLanguagdProcessingpplications?ntheonehand,
verb classeseduceredundang in verb descriptionssincethey encodethe commonproperties
of verbs.Ontheotherhand,verbclassesanpredictandrefinepropertiesof averbthatreceved
insufficient empirical evidence,with referenceto verbsin the sameclass: underthis aspect,
a verb classificationis especiallyusefulfor the penasive problemof datasparseness NLP,

wherelittle or no knowledgeis provided for rare events. Previous work on verb classeshas
proven their usefulness:particularly the English verb classificationby Levin (1993) hasbeen
usedfor NLP applicationssuchasword sensedisambiguatior{Dorr andJones,1996),machine
translation(Dorr, 1997),anddocumentlassificationKlavansandKan, 1998).
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Automaticlnductionof GermanSemantidvVerb Classes

But how canwe obtaina semanticlassificatiorof verbs,avoiding atediousmanualdefinitionof
theverbsandtheclasses?A semanticclassificatiordemands definitionof semantiqroperties,
but it is difficult to automaticallyinducesemantidfeaturesfrom available resourcesboth with
respectto lexical semanticsand conceptuaktructure. Therefore the constructionof semantic
classedypically benefitsfrom a long-standindinguistic hypothesiswvhich assertsa tight con-
nectionbetweerthe lexical meaningof a verbandits behaiour: To a certainextent,thelexical
meaningof a verb determinests behaiour, particularlywith respecto the choiceof its argu-
ments,cf. Levin (1993,pagel). We canutilise this meaning-behdour relationshipin thatwe
inducea verbclassificatioron basisof verbfeaturesdescribingverbbehaiour (which areeasier
to obtainautomaticallythansemantideaturesandexpectthe resultingbehaiour-classification
to agreewith asemanticclassificatiorto a certainextent.

A commonapproachto defineverb behaiour is capturedby the diathesisalternationof verbs.
Alternationsare alternatve constructionsat the syntax-semantiénterface which expressthe
sameor a similar conceptuaideaof a verh In Example(1), the mostcommonalternations
for the Mannerof Motion with a \Vehicleverbfahren‘to drive’ areillustrated. The participants
in the conceptuaktructurearea vehicle,a driver, a driven person,anda direction. In (a), the
vehicleis expressedassubjectin a transitive verb constructionwith a prepositionaphrasen-
dicatingthedirection. In (b), thedriveris expressedissubjectin atransitve verb construction,
with a prepositionaphrasendicatingthe direction. In (c), the driver is expressedssubjectin
atransitve verb constructionwith anaccusatie nounphrasandicatingthe vehicle. In (d), the
driveris expressedissubjectin a ditransitive verb constructionwith anaccusatie nounphrase
indicatinga driven personanda prepositionaphrasendicatingthe direction. Evenif a certain
participantis not realisedwithin an alternation,its contribution might be implicitly definedby
theverh Forexample,in (a)thedriveris notexpresseavertly, but we know thatthereis adriver,
andin (b) and(d) thevehicleis not expresseavertly, but we know thatthereis a vehicle.

(1) (a) DerWagenféahrtin dielnnenstadt.
‘The cardrivesto thecity centre.

(b) Die Fraufahrt nach Hause
‘The womandriveshome’.

(c) Der Filius fahrt einenblauenkFerrari.
‘The sondrivesablueFerrari.

(d) Der Junge fahrt seinenvater zumZug
‘The boy driveshis fatherto thetrain!

Assumingthatthe verb behaiour canbe capturedoy the diathesisalternationof a verb, which
aretherelevantsyntacticandsemantiqropertiedor averbdescription?Thesyntacticstructures
arerelevantfor theargumentfunctions the prepositionsrerelevantto distinguishe.g. directions
from locations,andthe selectionapreferencesf the conceptuakntitiesarerelevant, sincethey
determinethe participantroles. Therefore,| have chosenexactly thesethreefeaturelevels to
describetheverbsby their behaiour.
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Assumingthatwe areprovidedwith afeaturedescriptionfor verbbehaiour, how canwe obtain
a semanticverbclassification? have applieda clusteringalgorithmwhich usesthe syntactico-
semanticdescriptionsof the Germanverbsas empirical verb propertiesand learnsto induce
a semanticclassificationfrom this input data. But sometimest is somethingof a black art

whenapplying multivariateclusteringto high-dimensionahaturallanguagedata,sincewe do

not necessarilyffind out aboutthe relevanceof datatypesor theinterpretatiorof the databy the

clusteringalgorithm.But the dataandthe clusteringtechniqueshouldbe basedon the linguistic

backgroundof the task. Therefore,l have focusedon the following sub-goalsof the clustering
task: | empiricallyinvestigatedhedefinitionandthe practicalusageof therelationshipbetween
verb meaningandverb behaiour, i.e. (i) which exactly are the semanticfeaturesthat define
verbclasses(ii) which exactly arethe featureshatdefineverb behaiour, and(iii) canwe use
the meaning-behaour relationshipof verbsto induceverbclassesandto whatextentdoesthe

meaning-behaour relationshiphold? In addition,| investigatedhe relationshipbetweerclus-

teringidea,clusteringparametersindclusteringresult,in orderto developa clusteringmethod-
ology which is suitablefor the demand®f naturallanguage.The clusteringoutcomecannotbe

a perfectsemantioverbclassificationsince(i) the meaning-behaour relationshipon which we

rely for the clusteringis not perfect,and(ii) the clusteringmethodis not perfectfor theambigu-
ousverbdata. But only if we understandhe potentialandthe limits of the sub-goalswe can
developa methodologywhich canbe appliedto large-scalelata.

2. Clustering Methodology

The clusteringmethodologybringstogetherthe conceptof a Germansemanticverb classifica-
tion, empirical datafor a verb descriptionat the syntax-semantiinterface, a clusteringtech-

nique,andmethodsfor the evaluationof the clusteringexperiments.The clusteringresultsare

interpretedwith respecto the empiricalrelationbetweerverb meaningandverb behaiour, the

developmentof a methodologyfor naturallanguageclustering,andthe acquisitionof semantic
verbclasses.

GermanVerbClasses

| manuallydefined43 Germansemantioverb classesontainingl68 partly ambiguousGerman
verbs. The constructionof the Germanverb classeds primarily basedon semanticintuition:
Verbsareassignedo classesccordingo similarity of lexical andconceptuameaningandeach
verb classis assigneda conceptuaklasslabel. The classlabelsare given on two conceptual
levels; coarselabelssuchasMannerof Motion are sub-dvided into finer labels,suchasLoco-
motion,Rotation,Rush \ehicle Flotation. Becaus®f themeaning-behaour relationshipatthe
syntax-semantinterface,the verbsgroupedin oneclassshov a certainagreemenin their be-
haviour. Theclasssizeis betweer2 and7, with anaverageof 3.9verbsperclass.Eightverbsare
ambiguouswith respecto classmembership The classesncludeboth high andlow frequeng
verbs: the corpusfrequenciesof the verbsrangefrom 8 to 71,604. The manualclassification
represents gold standardn orderto evaluatethe reliability and performanceof the clustering
experiments.
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| provide a detailedclassdescriptionwhich is closelyrelatedto Fillmore’s scenes-and-frames
semanticgFillmore, 1977,1982),ascomputationallyutilised in FrameNet(Baker et al., 1998;
Johnsoret al., 2002). The frame-semanticlassdefinition containsa prosescenedescription,
predominanframe participantand modificationroles,andframevariantsdescribingthe scene.
The frameroles have beendevelopedon basisof a large Germannewspapercorpusfrom the
1990s.They capturethescenadescriptiorby idiosyncraticparticipantnamesanddemarcatena-
jor andminorroles. Sincea scenamight be activatedby variousframeembeddingsl, have listed
the predominanframe variantsasfoundin the corpus,marked with participatingroles,andat
leastoneexamplesentencef eachverbutilising therespectie frame. The corpusexamplesare
annotatedandillustratethe idiosyncraticcombinationf lexical verb meaningandconceptual
constructionsto capturethe variantsof verb sensesTheframevariantswith their rolesmarked
representhealternationpotentialof the verbs,by connectinghedifferentsyntacticembeddings
to identicalrole definitions.

Empirical Distributionsfor GermanVverbs

| have developed,implementedandtraineda statisticalgrammarmodel for Germanwhich is
basedn theframeawvork of head-l&icalisedprobabilisticcontext-freegrammarsTheideaorigi-
natesfrom Charniak(1995),andthis work hasusedanimplementatiorby Schmid(2000). The
statisticalgrammarmodel provides empirical lexical information, specialisingon but not re-
strictedto the subcatgorisationbehaiour of verbs.

The Germanverbsare representedy 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 verbsare distributionally describedon threelevels at the syntax-semantiinterface,each
of themrefining the previous level by additionalinformation. The first level D1 encodesa

purely syntacticdefinition of verb subcatgorisation the secondevel D2 encodes syntactico-
semanticdefinition of subcatgorisationwith prepositionalpreferencesandthe third level D3

encodes syntactico-semantidefinition of subcatgorisationwith prepositionabndselectional
preferencesSotherefinemenof verbfeaturesstartswith a purely syntacticdefinitionandstep-
wise addssemantianformation. The mostelaboratediescriptioncomescloseto a definition of

theverbalternationbehaiour. | have decidedon this threestepproceedingf verbdescriptions,
becauseheresultingclustersandevenmorethe changesn clusteringresultswhich comewith a

changeof featuresshouldprovide insightinto the meaning-behadour relationshipat the syntax-
semantianterface.

Thefollowing table presentghreeverbsfrom differentverb classesandtheir tenmostfrequent
frametypeswith respecto the threelevels of verb definition, accompaniedby the probability
values. The frametypesindicate possibleagumentsin the frames: nominatve (n), dative (d)

andaccusatie (a) noun phrasesreflexive pronouns(r), prepositionalphrasegp), expletive es
(x), non-finite claused(i), finite clauseg(s-2 for verb secondclausess-dassfor dassclauses,
s-obfor ob-clausess-w for indirectwh-questions)andcopulaconstructiongk). Prepositional
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phrasesn theframesarereferredto by caseandprepositionsuchas‘mit p,;’, and‘fir 4;;’. The
selectionapreference# the frameson D3 referto the 15 top level nodesof GermaNei{Hamp
andFeldwey, 1997;Kunze,2000): Lebavesericreature’,Sade ‘thing’, Besitz'property’, Sub-
stanzsubstance’Nahrung'food’, Mittel ‘means’,Situation'situation’, Zustandstate’, Struktur
‘structure’, Physis'body’, Zeit ‘time’, Ort ‘space’,Attribut ‘attribute’, KognitivesObjekt‘cog-

nitive object’, Kognitiver Prozesscognitive process’. The preferencediave beenobtainedby
frequeny propagatiorthroughGermaNeton basisof nhominalfillers for agumentssiotsin the
grammar Therelevantframeslot for selectionabreferenceefinemenis underlined.The core
partof the verb description the subcatgorisationframes,hasbeenevaluatedon levels D1 and
D2: Schulteim Walde (2002b)describeghe inductionof a subcatgorisationlexicon from the
grammarmmodelfor atotal of 14,229verbswith afrequeny betweerl and255,676.Schulteim

Walde (2002a)performsan evaluationof the subcatgorisationdataagainstmanualdictionary
entriesand shaws that the lexical entrieshold a potentialfor addingto andimproving manual
verb definitions. The evaluationresultsjustify the utilisation of the subcatgorisationframesas
avaluablecomponentor supportingNLP-tasks.

Verb Distribution
D1 I D2 I D3
beginnen || np 043 ( n 0.28 || n(Situation) 0.12
‘to begin’ || n 0.28 || np:uMyuk 0.16 || np:umyy(Situation) | 0.09
ni 0.09 || ni 0.09 | np:mitp,¢(Situation) | 0.04
na 0.07 || np:mitp,¢ 0.08 || ni(Lebewesen) 0.03
nd 0.04 || na 0.07 || n(Zustand) 0.03
nap | 0.03 | np:anpg 0.06 || np:anp.¢(Situation) | 0.03
nad 0.03 || np:inpa¢ 0.06 || np:inp.(Situation) 0.03
nir 0.01( nd 0.04 || n(Zeit) 0.03
ns-2 | 0.01|| nad 0.03 || n(Sache) 0.02
Xp 0.01 || np:nachy,: | 0.01 || ngSituation) 0.02
essen na 0.42 || na 0.42 || na(Lebevesen) 0.33
‘to eat’ n 0.26 || n 0.26 || naNahrung) 0.17
nad | 0.10|| nad 0.10 || naSache) 0.09
np 0.06 || nd 0.05 || n(Lebewesen) 0.08
nd 0.05 || ns-2 0.02 | ngLebenvesen) 0.07
nap | 0.04 | np:aufp,: | 0.02 | n(Nahrung) 0.06
ns-2 | 0.02| ns-w 0.01 || n(Sache) 0.04
ns-w | 0.01 || ni 0.01 || nd(Lebeavesen) 0.04
ni 0.01 || np:mitp,¢ | 0.01 || nd(Nahrung) 0.02
nas-2| 0.01 | np:inpa: 0.01 || naAttribut) 0.02
fahren n 034 n 0.34 || n(Sache) 0.12
‘to drive’ || np 0.29 || na 0.19 || n(Lebenesen) 0.10
na 0.19 || np:inggx 0.05 || na(Lebavesen) 0.08
nap | 0.06| nad 0.04 || naSache) 0.06
nad | 0.04 | np:zupg 0.04 || n(Ort) 0.06
nd 0.04 || nd 0.04 || na(Sache) 0.05
ni 0.01 || np:nachh, | 0.04 || np:inggr(Sache) 0.02
ns-2 | 0.01 || np:mitpy; 0.03 || np:zup.¢(Sache) 0.02
ndp | 0.01| np:inpg: 0.03 || np:inagx(Lebenvesen)| 0.02
ns-w | 0.01| np:aufp,; | 0.02 || np:nachpa:(Sache) | 0.02
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D1 for beginnen‘to begin’ definesnp’ and‘n’ asthemostprobableframetypes.Evenby split-
ting the‘np’ probability over the differentPPtypesin D2, a numberof prominentPPsareleft,
the time indicatingumy,, andnadp,;, mitp,; referringto the begun event, anp,; asdateand
inpe: asplaceindicator It is obviousthat not all PPsare agumentPPs,but also adjunctPPs
represent partof theverbbehaiour. D3 illustratesthattypical selectionapreference$or be-
ginnerrolesareSituation,Zustand Zeit, Sate D3 hasthe potentialto indicateverbalternation
behaiour, e.g. ‘na(Situation)’ refersto the samerole for the direct objectin a transitve frame
as ‘n(Situation)’ in an intransitve frame. essen'to eat’ asan objectdrop verb shows strong
preference$or bothintransitve andtransitve usage As desiredtheamgumentrolesarestrongly
determinedy Lebeaveserfor both‘n’ and‘na’ andNahrungfor ‘na’. fahren‘to drive’ chooses
typical mannerof motionframes(‘'n’, ‘np’, ‘na’) with therefining PPsbeingdirectional(in 4,
ZUp,;, Nadhp,,) or referringto a meansof motion (Mitp;, iNpe:, aufp,;). The selectionalpref-
erencesepresent correctalternationbehaiour: Lebavesenn the objectdropcasefor ‘n’ and
‘na’, Sadein theinchoatve/causatie casefor ‘n’ and‘na’.

ClusteringandEvaluationTechniques

The clusteringof the Germanverbswasperformedby the k-Meansalgorithm,a standarduinsu-
pervisedclusteringtechniqueasproposedy Forgy (1965). With k-Means,initial verb clusters
areiteratively re-olganisedoy assigningeachverbto its closestclusterandre-calculatingcluster
centroidsuntil no further changegake place. Applying the k-Meansalgorithmassumegi) that
verbsarerepresentetby distributionalvectors,and(ii) thatverbswhich arecloserto eachother
in amathematicallydefinedway arealsomoresimilar to eachotherin alinguistic way.

k-MeansincludesvariousclusterparametersThe numberof clustersis not known beforehand,
sotheclusteringexperimentsnvestigatethis parameterRelatedo this parameters the level of
conceptuaktructure:the moreverb clustersare found, the more specificthe conceptualevel,
andvice versa. The clusteringinput wasvariedaccordingto how muchpre-processingve in-
vested.k-Meansis sensitve to the input, andthe resultingclustershapeshouldmatchtheidea
of verb classes.| thereforetried randomclusterinput and hierarchicallypre-processedluster
input (with amalgamationsingle-linkage,complete-linkageaveragedistancebetweenverbs,
distancebetweerclustercentroids Ward’s method)to investigateheimpactof the input on the
output.In addition,we canfind variousnotionsof definingthe similarity betweerdistributional
vectors. But which doesbestfit the ideaof verb similarity? The potentialandthe restrictions
of the naturallanguageclusteringapproactave beendevelopedwith referenceo a small-scale
Germanverb classificatioranddiscussedndtestedon the acquisitionof a large-scaleGerman
verbclassification.

A clusteringevaluationdemandsan independentaind reliable measureor the assessmerdnd
comparisonof clusteringexperimentsandresults. In theory the clusteringresearchehasac-
guiredanintuition for the clusteringevaluation,but in practisethe massof dataon theonehand
andthesubtledetailsof datarepresentatioandclusteringalgorithmson theotherhandmake an
intuitive judgemenimpossible. Thereis no absoluteschemeavith whichto measurelusterings,
but a variety of evaluationmeasure$rom diverseareassuchastheoreticalstatistics,machine
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vision andweb-pageclusteringaregenerallyapplicable Basedon a seriesof generalevaluation
demandsgeneralclusteringdemandsand specificlinguistic clusteringdemands] compareca
numberof measuresgainsteachother and accordingto the demandsand determinedthree
measuressthe mostsuitablefor thelinguistic clusteringtask: a pairwise precisionandrecall
measurewhich hasbeenusedin adjectve clusteringbefore (Hatzivassiloglouand McKeawn,
1993)and providesan easyto understangercentagean adjustedpairwise precisionmeasure
whichintroducesa scalingfactorbasednthe sizeof clustersandcomesclosesto thelinguistic
demand®n aclusteringresult(Schulteim WaldeandBrew, 2002),andthe adjustedRandindex
which is a measureof agreements. disagreemenbetweenobjectpairsin clusteringsthatis
correctedfor chance(HubertandArabie, 1985)andprovidesthe mostappropriataeferenceo
a null model. The measuresomparedhe resultsof clusteringexperimentsagainsthe manual
verbclassificatiorasgold standard.

Clusteringexamples

For illustrative purposes] presentrepresentatie partsof the clusteranalysisas basedon the
following parameterstheclusteringnputis obtainedrom ahierarchicaknalysisontheGerman
verbs(Ward'samalgamatiomethod) thenumberof clusterdeingthenumberof manuaklasses
(43); similarity measures performedby the skew divergence a variantof the Kullback-Leibler
divergence Theclusteranalysids basedntheverbdescriptioron D3, with selectionatolesfor
‘n’, ‘na, ‘nd’, ‘nad’, ‘ns-dass’.| comparetherespectie clusterswith their pendantsinderD1
and D2. For eachcluster the verbswhich belongto the samegold standarcclassarepresented

in oneline, accompaniedby the classlabel.

(a) beginnenenden- Aspect
bestehemxistieren— 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: ehicle
flieen— Mannerof Motion: Flotation

(d) festlegen— Constitution
bilden— Production
erhohersenlensteigernvergrol3ernverkleinern—- QuantumChange

(e) téten— Elimination
unterrichten- Teading

() nieselnregnenschneien- Weather
(g) dammern-Weather
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The weatherverbsin cluster(f) stronglyagreein their syntacticexpressionon D1 anddo not
needD2 or D3 refinementdor a successfutlassconstitution. ddmmernin cluster(g) is am-
biguousbetweena weatherverb and expressinga senseof understandingthis ambiguity is
idiosyncraticallyexpressedn D1 framesalready so dammernis never clusteredogetherwith
the otherweatherverbson D1 — 3. Mannerof Motion, Existence Position and Aspectverbs
aresimilar in their syntacticframe usageandthereforemergedtogetheron D1, but addingPP
informationdistinguishesherespectie verbclassesMannerof Motion verbsprimarily demand
directionalPPs,Aspectverbsaredistinguishedy patientmity,; andtime andlocationpreposi-
tions,andExistenceandPosition verbsaredistinguishedy locative prepositionswith Position
verbsshoving morePPvariation. ThePPinformationis essentiafor successfullyistinguishing
theseverbclassesandthe coherences partly destroeedby D3: Mannerof Motion verbs(from
the sub-classes ocomotion,Rotation, Rush,\Vehicle Flotation) are capturedwell by clusters
(b) and(c), sincethey inhibit strongcommonalternationsput cluster(a) memgesthe Existence
PositionandAspectverbs,sinceverb-idiosyncratiddemand®n selectionalolesdestry the D2
classdemarcation Admittedly, the verbsin cluster(a) areclosein their semanticswith a com-
mon senseof (bringing into vs. beingin) existence. laufenfits into the clusterwith its sense
of ‘to function’. Cluster(d) containsmostverbsof QuantumChangg, togetherwith oneverb
of Productionand Constitutioneach. The semanticof the clusteris thereforeratherpure. The
verbsin theclustertypically subcatgoriseadirectobject,alternatingwith areflexive usage;nr’
and‘npr’ with mostly auf,;, andumy,,. The selectionalpreferencedelp to distinguishthis
cluster:theverbsagreein demandinga thing or situationassubject,andvariousobjectssuchas
attribute,cognitive object,state structureor thing asobject. Without selectionapreferencegon
D1 andDz2), thechangeof quantumverbsarenot foundtogethemwith the samedegreeof purity.
Thereareverbsasin cluster(e), whosepropertiesarecorrectlystatedassimilaron D1 — 3, so
acommonclusteris justified; but the verbsonly have coarsecommonmeaningcomponentsin
this casetdtenandunterrichtenagreein anactionof onepersonor institutiontowardsanother

The sameclusteranalysishasbeenappliedin alarge-scalesxperiment:| extractedall German
verbsfrom the statisticalgrammarmodelwhich appearedvith anempiricalfrequeny between
500and10,000in thetrainingcorpus.Thisselectiorresultedn atotal of 809verbs,including94
verbsfrom the preliminarysetof 168 verbs.| addedthe remainingverbsof the preliminaryset
(becausef evaluationreasons)resultingin atotal selectionof 883 Germarnverbs. The number
of clusterswassetto 100, which correspondgo an averageof 8.83 verbsper cluster Some
clustersare extremely good with respectto the semanticoverlap of the verbs,someclusters
containanumberof similar verbsmixedwith semanticallydifferentverbs,andfor someclusters
it is difficult to recognisea commonsemanticaspectof the verbs. For eachkind of result|
presentxamples.Theverbswhich | think semanticallysimilararemarkedin bold font.

(a) anhden‘to listen’, auswirken‘to affect’, einigen‘to agree’,lohnen‘to beworth’, verhalten
‘to behae’, wandeln‘to promenade’

(b) besdleunigen‘to speedup’, bilden‘to constitute’, darstellen‘to illustrate’, dedken‘to cov-
er’, erfillen‘to fulfi’, erhdhen‘to raise’,erledigen‘to fulfil’, finanzieen‘to finance’,fullen
‘to fill', l6sen‘to solwe’, rechtfertigen ‘to justify’, reduzieren‘to reduce’,senlen ‘to low-
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er’, steigern‘to increase’verbesserrito improve’, vergréRern‘to enlage’, verkleinern ‘to
make smaller’, verringern ‘to decrease’yersdieben ‘to shift’, versharfen ‘to intensify’,
verstarken ‘to intensify’, verandern‘to change’

(c) ahnen‘to guess’bedauern‘to regret’, befurchten ‘to fear’, bezveifeln ‘to doubt’, merken
‘to notice’,vermuten‘to assume’weif3ento whiten’, wissen'to know’

(d) anbieten‘to offer’, angebietens amorphologicallymistalenperfectparticipleof ‘to offer’,
bieten‘to offer’, erlauben‘to allow’, erleichtern ‘to facilitate’, erméglichen ‘to make pos-
sible’, eroffnen ‘to open’, untersagen‘to forbid’, veranstalten'to arrange’,verbieten‘to
forbid’

(e) basieren'to bebasedon’, beruhen‘to bebasedon’, resultieren‘to resultfrom’, stammen
‘to stemfrom’

() befragen‘to interrogate’,entlassen'to release’.ermorden‘to assassinategrsdiel3en‘to
shoot’,festhnehmerito arrest’,téten‘to kill’, verhaften‘to arrest’

Cluster(a) is an exampleclusterwherethe verbsdo not sharemeaningaspects.Iin the overall
clusteranalysis,the semanticallyincoherentclusterstend to be ratherlarge, i.e. with more
than 15-20 verb members. Cluster(b) is an exampleclusterwherea part of the verbsshows
overlapin their meaningaspectgquantumchange) but the clustersalso containconsiderable
noise. Clusters(c) to (f) areexampleclusterswheremostor all verbsshov a strongsimilarity
in their conceptuaktructures:Cluster(c) containsverbsexpressinga propositionalattitude;the
underlinedverbsin additionindicatean emotion. The only unmarledverbweil3enalsofits into
the cluster sinceit is a morphologicallemmamistake changedwith wissenwhich belongsto
the verb class. The verbsin cluster(d) describea scenewheresomebodyor somesituation
makes somethingpossible(in the positive or negative sense).Next to a lemmatisingmistale
(angebietenis not aninfinitive, but a morphologicallymistalen perfectparticiple of anbieten,
the only exceptionverbis veranstalten In cluster(e) all verbsreferto a basis,andin cluster
(f) theverbsdescribehe processrom arrestingto treatinga suspectA numberof semantically
coherentlasseseeddittle manualcorrectionasa lexical resource.Semanticallydiverseverb
classesand clusteringmistakes needto be split into finer and more coherentclusters,or to be
filteredfrom the classification.

3. Conclusions

| have presented clusteringmethodologyfor Germanverbswhoseresultsagreewith the man-

ual classificationin mary respectsaandshouldprove usefulasautomaticbasisfor a large-scale
clustering.l did not arbitrarily setthe parameterdyut tried to find anat leastnearoptimalcom-

promisebetweeringuistic andpracticaldemandsWithout any doubtthe clusteranalysisneeds
manualcorrectionandcompletion,but represents plausiblebasis.Key issuesof the clustering
methodologyrefer to linguistic aspectson the one hand,andto technicalaspectson the other

hand.



332 SUMMARY

Linguistic Aspects

Thestratey of utilising subcatgorisationframes prepositionainformationandselectionapref-
erenceso definetheverbfeatureshasprovensuccessfulsincethe experimentslliustratedatight
connectiorbetweertheinducedverbbehaiour andthe constitutionof thesemantiozerbclasses.
In addition,eachlevel of representatiohasgenerated positive effect on the clusteringandim-
provedthe lessinformative level. The experimentspresentvidencefor a linguistically defined
limit ontheusefulnessf theverbfeatureswhichis drivenby thedividing line betweerthecom-
monandidiosyncratideaturesf verbsin averbclass.Recalltheunderlyingideaof verbclasses,
thatthemeaningcomponentsf verbsto acertainextentdetermineheir behaiour. Thisdoesnot
meanthatall propertiesof all verbsin acommonclassaresimilar andwe could extendandre-
fine thefeaturedescriptionendlessly Themeaningof verbscomprisesoth (a) propertiesvhich
aregenerafor therespectre verbclassesand(b) idiosyncraticpropertiesvhich distinguishthe
verbsfrom eachother As long aswe definethe verbsby thosepropertieswhich representhe
commonpartsof the verb classesa clusteringcansucceed But by step-wiserefining the verb
descriptiomandincludinglexical idiosyncrasythe emphasi®f thecommonpropertiessanishes.
From the theoreticalpoint of view, the distinctionbetweencommonandidiosyncraticfeatures
is obvious, but from the practicalpoint of view thereis no uniqueperfectchoiceandencoding
of the verb features. The featurechoicedepend®n the specificpropertiesof the desiredverb
classeshut evenif classeareperfectlydefinedonacommonconceptualevel, therelevantlevel
of behaioural propertiesof the verb classesnight differ. The investigateccombinationwithin
this thesishasprovena usefulcompromisdor featuredescription.

TechnicalAspects

| have investigatedherelationshipbetweerclusteringidea,clusteringparameterandclustering
result,in orderto developa clusteringmethodologywhichis suitablefor thedemand®f natural
language.The clusteringinput playsanimportantrole. k-Meansneedssimilarly-sizedclusters
in orderto achieve a linguistically meaningfulclassification. The linguistically mostsuccess-
ful input clustersarethereforebasedon hierarchicaklusteringwith completelinkageor Ward'’s
method,sincetheir clustersare comparablybalancedn size and correspondo compactclus-
ter shapes.The hierarchicalclusteringsactuallyreachsimilar clusteringoutputsthank-Means,
which is dueto the similarity of the clusteringmethodswith respecto the commonclustering
criterionof optimisingthe sumof distancedetweernverbsandclustercentroids.The similarity
measurausedin the clusteringexperimentss of secondarymportance sincethe differencesn
clusteringwith varyingthe measurearenggligible. For largerobjectandfeaturesets,Kullback-
Leibler variantsshaov atendeng to outperformothermeasuresgonfirminglanguage-baseu-
sultson distributional similarity by Lee (2001). Both frequenciesand probabilitiesrepresent
usefulbasisfor theverbdistributions. A simplesmoothingof thedistributionssupportgheclus-
tering, but to be sureof the effect onewould needto experimentwith solid smoothingmethods.
The numberof clustersonly playsa role concerninghe magnitudeof numbers.Inducingfine-
grainedclustersasgivenin the manualclassificatiorseemsan ambitiousintention,becausehe
featuredistinctionfor the classess fine-grainedtoo. Inducingcoarseclustersprovidesa coarse
classificationwhichis objectto lessnoiseandeasierfor manualcorrection.
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