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Zusammenfassung

In dieser Hausarbeit werden Experimente zum uniiberwachten Lernen von Adjektivklassen des
Deutschen vorgestellt. Die Clustering-Software Cluto wurde mit rein kontextuellen Merkmalen
angewandt um automatisch moglichst sinnvolle Gruppierungen zu erzeugen. Um die Auswertung
zu erleichtern, wurden maschinell annotierte Daten verwendet, deren Tagset attributive und pra-
dikative Adjektive unterscheidet. Wie sich herausstellen wird, sind rein kontextuelle Merkmale
nicht ausreichend, um hochwertige Gruppierungen herzustellen. Die Auswertung des Verfahrens
erweist sich als insgesamt schwierig, da die meisten Adjektive sowohl attributiv als auch pradikativ
verwendet werden konnen.

1 Einleitung und Literaturiibersicht

Bisher war es vor Allem die traditionelle Semantikforschung, die sich mit den unterschiedlichen Ge-
brauchsformen und Kategorien von Adjektiven befasst hat. HAMMAN (1991) beispielsweise schligt
eine auf semantischen Eigenschaften basierte Unterteilung in pradikative und attributive Adjektive
vor. Erstere bezeichnen demnach Eigenschaften ('der Ball ist rot’), letztere fungieren als Modifizierer
(‘ein roter Ball'). Eine gesonderte Stellung nehmen relationale Adjektive ein, welche einen auf eine
bestimmte Eigenschaft bezogenen Vergleich ausdriicken ('der groRere Ball’). Des Weiteren werden
verschiedene Subklassen angenommen, beispielsweise die der absoluten Adjektive, die nicht steigerbar
sind und typischerweise keine Antonyme besitzen ('griechisch’, 'blau’, 'quadratisch’, 'verlobt’).

Einige dieser Klassen lassen sich dabei anhand morphologischer Eigenheiten unterscheiden (attributive
Adjektive werden flektiert, pradikative nicht), bei anderen ist die Zuordung allein auf Ebene der
lexikalischen Semantik mdglich. Kontextuelle Merkmale kommen bei Hamman nicht zur Sprache.
Eine allgemein bekannte und dennoch interessante Feststellung ist, dass bestimmte Adjektive im
Deutschen entweder nur attributiv oder nur pradikativ verwendet werden ('ehemalig’: "*der Prasident
ist ehemalig’; "allein’: "*der alleine Junge’).

Eine sehr umfangreiche Arbeit zur Typologie von Adjektivklassen ist die von DIXON/AIKHENVALD
(2004), welche nicht nur die sprachiibergreifenden Gemeinsamkeiten darstellt, sondern auch die Be-
sonderheiten in vielen, typologisch duRerst unterschiedlichen, Sprachen untersucht. Adjektivkategorien
werden hier nicht nur semantisch beschrieben, sondern auch in ihrem syntaktischen Verhalten.



Die maschinelle Klassifizierung von Adjektiven fand in der Computerlinguistik bisher wenig Beach-
tung. Eine Ausnahme ist die Arbeit von ALONSO/BOLEDA (2002), die sich mit dem uniiberwachten
Lernen von Adjektivklassen im Katalanischen befasst. Die vorliegende Hausarbeit orientiert sich grob
an deren Arbeit in Bezug auf Zielsetzung und Auswahl der Methoden und Werkzeuge. Alonso und
Boleda bedienen sich einer Reihe morphologischer sowie kontextueller Merkmale, die jeweils von einem
Programm zur morphologischen Analyse bzw. einem Parser zur Analyse grammatischer Funktionen
produziert werden. Ausgebaut wird die Arbeit in BOLEDA ET AL. (2005), in welcher kontextuelle
und morphologische Merkmale gezielt einander gegeniiber gestellt werden, dies allerdings nicht mehr
im Rahmen eines uniiberwachten Verfahrens. Die Autoren nutzen vielmehr die Anschaulichkeit von
Entscheidungsbdumen fiir eine eher explorativ angelegte Fragestellung.

In der vorliegenden Hausarbeit soll untersucht werden, ob sich Adjektive im Deutschen allein anhand
rein kontextueller Merkmale in die in der linguistischen Literatur beschriebenen Kategorien "attributiv’
und 'pradikativ’ einteilen lassen. Dazu sollen uniiberwachte Lernverfahren mithilfe der Clustering-
Software Cluto (KARYPIS, 2003) eingesetzt werden.

Die Hausarbeit ist wie folgt aufgebaut: Abschnitt 2 diskutiert allgemeine Ansatzpunkte und Schwie-
rigkeiten bei der Bearbeitung der Aufgabe. In Abschnitt 3 werden die Daten, deren Vorverarbeitung
sowie die Berechnung der fiir das maschinelle Lernen notwendigen Merkmale dargestellt. Abschnitt 4
stellt die Experimente selbst vor und diskutiert deren Ergebnisse.

2 Herangehensweise

Eine der altbekannten Schwierigkeiten des Clustering ist die Auswertung maschinell gefundener Klas-
sen. Solange keine Referenzklassifizierung der Daten zur Verfiigung steht, bleibt oft nichts weiter iibrig,
als einzelne Cluster manuell zu inspizieren und auf ihre intuitive ErschlieBbarkeit hin zu untersuchen.
Auch beim uniiberwachten Lernen von Adjektivklassen wire es interessant zu sehen, welche Gruppie-
rungen ein Clustering-Verfahren wahlen wiirde, ob diese mit traditionellen Kategorien der allgemeinen
Linguistik iibereinstimmen oder eventuell anderen, nichtsdestoweniger sinnvollen Einteilungen entspre-
chen. Problematisch ist bei solch einem Ansatz, dass die fiir das Clustering notwendigen Merkmale
einerseits unbekannt sind und andererseits nicht direkt ausgewertet werden kdnnen, da klarerweise
keine Referenzklassifizierung zur Verfligung stehen kann. Hinzu kommt, dass auch die Anzahl der zu
erwartenden Klassen unbekannt ist und verschiedene Méglichkeiten durchprobiert werden miissten.!

Um nicht auf manuelle Evaluierung angewiesen zu sein, habe ich mich in dieser Arbeit dazu entschlos-
sen, auf bereits vorhandene Annotierung zuriickzugreifen und die von der Clustering-Software Cluto
(KARYPIS, 2003) produzierten Cluster anhand dieser automatisch zu bewerten. Als Datengrundlage
diente der Dump der deutschen Wikipedia2, der mit dem Tree-Tagger (ScHMID, 1994)% wortarte-
nannotiert wurde. Das vom Tree-Tagger fiir die Annotation deutscher Texte verwendete Stuttgart-

'Einige Arbeiten versuchen, die Anzahl der Klassen automatisch zu bestimmen. Siehe Cror (2000) fiir eine Anwen-
dung im Bereich der Textsegmentierung.

*http://de.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Download

3Der Tree-Tagger kann unter http://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplex/TreeTagger/ herunter-
geladen werden.



Tibingen-Tagset (STTS, SCHILLER ET AL., 1995) unterscheidet zwischen attributiv und nicht-
attributiv verwendeten Adjektiven durch Zuweisung der Tags ADJA bzw. ADJD (siehe Abschnitt 1).
Die so klassifizierten Daten sollen einerseits zur Extraktion der fiir das Clustering notwendigen Merk-
male, als auch als Goldstandard fiir die spatere Evaluierung genutzt werden.

Wie bereits beschrieben, lassen sich aus rein linguistischer Sicht verschiedene Merkmale morphologi-
scher und kontextueller Art bestimmen, anhand derer zwischen den Arten von Adjektiven unterschieden
werden kann. Da im Rahmen dieser Hausarbeit keine morphologische Analyse zur Verfligung stand,
habe ich mich auf rein kontextuelle Merkmale beschrankt. Nun lieBen sich anhand der Beschreibung
des Tagsets (SCHILLER ET AL., 1995) einige wenige solcher feststellen und so die Merkmalsextrakti-
on auf diese beschranken. Zum Beispiel sollten nicht-attributive Adjektive insbesondere nach Verben
oder Nomen auftreten, attributive jedoch vor allem vor Nomen. Um dem Lernverfahren jedoch die
Moglichkeit zu geben, die Beziehungen zwischen Adjektiven und anderen Wortarten selbststandig zu
verwerten und zusitzlich zu den typischen Fillen eventuell andere charakteristische Merkmale in Be-
tracht ziehen zu kdnnen, habe ich die Merkmalsmatrix so aufgebaut, dass jedes Adjektiv durch die
Wortart seines Vorgdngers sowie Nachfolgers beschrieben wird. Da Cluto die Moglichkeit bietet, die-
jenigen Merkmale anzuzeigen, welche eine Klasse am besten beschreiben, kann in der Auswertung so
auch iberpriift werden, ob die urspriinglichen Beschreibungen und damit einhergehenden Hypothesen
iber die kontextuellen Charakteristika einer Wortklasse empirisch bestatigt werden kénnen.

SchlieBlich stellen sich noch zwei Fragen: ,Wie sollen die Merkmale dargestellt werden?” und ,Soll
auf Oberflichenformen oder auf Lemmata gearbeitet werden?” Zur Beantwortung der ersten Frage
habe ich mich an der von ALONSO/BOLEDA (2002) beschriebenen Vorgehensweise orientiert und ein
kontextuelles Merkmal so kodiert, dass es der Haufigkeit entspricht, mit welcher es mit einem Adjektiv
vorkommt (zur genauen Berechnung siehe Abschnitt 3).

Die zweite Frage wirft ein paar grundlegende Fragen nach dem Ziel der Arbeit auf. Eine auf Lemmata
basierende Merkmalsmatrix ist weniger stark gestreut und besitzt daher potentiell mehr Aussagekraft.
Auf der anderen Seite kénnen die allermeisten Adjektive sowohl attributiv als auch pradikativ ge-
braucht werden, so dass die Verwendung von deren Lemmata weniger gut zwischen den einzelnen
Klassen unterscheiden kdnnte. Ein Clustering-Verfahren wiirde so eventuell eher feststellen, welche
Gebrauchsart fiir ein bestimmtes Adjektiv typisch ist, nicht jedoch zu welcher Klasse es gehért.

Bei der Verwendung von Oberflichenformen, d. h. den flektierten Adjektivformen, ist dieses Problem
weniger stark ausgepragt, besteht jedoch weiterhin. Ein flektiertes Adjektiv wie 'schneller’ kann sowohl
attributiven ('ein schneller Wagen') als auch pradikativen ('der schneller fahrende Wagen') Gebrauch
signalisieren und ohne weitere Information nicht disambiguiert werden.

In den hier vorgestellten Experimenten habe ich mich auf die lemmabasierte Untersuchung beschrankt.

3 Vorverarbeitung der Daten

Die POS-annotierten Daten wurden mit der Skriptsprache Python in das Eingabeformat fiir Cluto
umgewandelt. Cluto akzeptiert zwei verschiedene Eingabeformate (Sparse Matrix Format und Dense
Matrix Format). Da die fiir diese Aufgabe generierten Matrizen viele Nullstellen enthielten, habe ich
das Sparse Matrix Format verwendet (ein Beispiel folgt weiter unten).



Das STTS beinhaltet insgesamt 54 Tags, von denen 49 als Merkmale in Frage kommen (unter Anderem
habe ich Interjektionen und nicht-satzbeendende Interpunktionszeichen aufgrund mangelnder Relevanz
unbeachtet gelassen). Die Eingabematrizen fiir den lemma- als auch den oberflichenbasierten Ansatz
besteht dem entsprechend aus insgesamt 98 Spalten: 48 fiir das dem Adjektiv vorangehende sowie
das ihm nachfolgende Tag. Jede Zeile entspricht einem 'Objekt’, d.h. einem Lemma und enthilt die
entsprechenden Merkmalswerte in den ihnen entsprechenden Spalten.

Bei i verschiedenen Merkmalen soll ein Merkmalswert die Haufigkeit n; ausdriicken, mit welchem ein
Adjektiv mit einer bestimmten Wortart vorkommt im Verhaltnis zu der Haufigkeit N mit welcher das
Adjektiv insgesamt vorkommt:

n;

K ¢

Da die Werte hier sehr klein werden kénnen und Python sehr kleine Briiche in der Cluto nicht bekannten
Exponentialnotation (z.B. 7.5e-5) darstellt, habe von 1 der Logarithmus berechnet:

n;
log — 2
g% (2)
Da es oft vorkommt, dass die Haufigkeit einer bestimmten vorangehenden oder nachfolgenden Wortart
die Gesamthiufigkeit eines Adjektivs ausmacht, d. h. n; = N, und da log 1 = 0, Merkmalswerte von
0 jedoch vermieden werden sollten, wurde N um 1 erhdht. Zusatzlich wurde zur besseren Lesbarkeit
der Merkmalswert mit —1 multipliziert, um einen positiven Wert zu erhalten:

1

N +

—log (3)
Insgesamt wurden gut 26 Mio. Adjektive extrahiert, von denen knapp 20 Mio. das Tag ADJA und gut
6 Mio. das Tag ADJD zugewiesen hatten. Es wurden Merkmalsmatrizen sowohl fiir das lemma- als
auch das oberflachenbasierte Clustering generiert und in Clutos Eingabeformat transformiert. Abbil-
dung 1 zeigt zwei zufillige Zeilen der lemmabasierten Matrix samt den dazu gehdrenden Adjektiven
(Lemmata).*

(panikartiger) 14 0.741937344729 51 2.35137525716 61 3.04452243772
63 1.09861228867

(zusammengestellter) 1 2.19722457734 5 2.19722457734 14 1.50407739678
57 1.09861228867 59 2.19722457734

Abbildung 1: Zwei zufillige Zeilen der Eingabemmatrix fiir das lemmabasierte Clustering. Die Lemmata
sind in der tatsdchlichen Eingabedatei nicht vorhanden.

*Dass die Woérter panikartiger und zusammengestellter offensichtlich flektiert und keine Lemmata im linguistischen
Sinne sind, zeigt die Schwichen automatischer Wortartenannotation und gleichzeitig eine der Fehlerquellen bei dieser
Arbeit auf.



4 Experimente

4.1 Cluto

Cluto (KARYPIS, 2003)5 ist ein Software-Paket, das verschiedene Clustering-Algorithmen sowie Werk-
zeuge zur Evaluierung in Form von alleinstehenden Programmen als auch in Form einer Programmbi-
bliothek zur Verfiigung stellt. Dabei werden sowohl partitionierende (‘teilende’), agglomerative ('zu-
sammenfassende’), als auch auf Graphen basierende (graph-partitioning) Algorithmen angeboten. Alle
von Cluto implementierten Algorithmen betrachten eine Clustering-Aufgabe als ein Optimierungspro-
blem, bei dem versucht wird, eine bestimmte Zielfunktion (criterion function, auch: objective function)
lokal oder global zu maximieren bzw., je nach Art der Funktion, zu minimieren. Die unterschiedlichen
Algorithmen und Zielfunktionen werden in ZHAO ET AL. (2005); ZHAO /K ARYPIS (2005) beschrie-
ben. Das mit Cluto ausgelieferte Programm vcluster bietet ein Fiille von Funktionen, die iiber diverse
Kommandozeilenoptionen gesteuert werden kdnnen und den Nutzer die Art des Clustering-Algorithmus
und der Zielfunktion, verschiedene Datenmodifizierungen, Auswertungsmaglichkeiten sowie Ein- und
Ausgabeformate festlegen lassen.

4.2 Programmparameter

Im Folgenden sollen die Optionen bei Durchfiihrung des Clustering-Experiments mit Cluto beschrieben
werden. Ein Beispielaufruf des Programms sieht so aus:

> vcluster -clmethod=rbr -crfun=h2 -sim=corr -colmodel=idf
-rlabelfile=rows_lemmaFeatMatrix.txt -rclassfile=lemmaClasslabels.txt -showfeatures
-showsummaries=itemsets lemmaFeatMatrix.txt 2

Die Bedeutungen der einzelnen Optionen schliisselt sich wie folgt auf:

e -clmethod. Der Clustering-Algorithmus. Hier kann zwischen partitionierenden (rb, rbr, direct),
agglomerativen (agglo, bagglo) und verschiedenen graphbasierten Algorithmen gewahlt werden.

e -crfun. Die Zielfunktion. Es werden verschiedene Funktionen angeboten, welche entweder ein
lokales oder globales Optimum in den Vordergrund stellen.

e -sim. Das AhnlichkeitsmaR zur Berechnung der Relation zweier Objekte. Fiir partitionierende
Algorithmen stehen hier das Kosinusmal und der Korrelationskoeffizient zur Verfiigung.

e -colmodel. Bei Wahl des Parameters idf wird in Anlehnung an die im Information Retrieval oft
genutzte Inverse Document Frequency das Gewicht bei besonders vielen Objekten auftretender
Spalten reduziert.

e -rlabelfile. Die Datei, welche die Bezeichnungen der einzelnen Objekte enthilt. In meinem
Experiment entsprechen diese den Lemmata bzw. Oberflichenformen.

*http://glaros.dtc.umn.edu/gkhome/cluto/cluto/overview



| cid [ Size | ISim | ISdev | ESim [ ESdev | Entpy | Purty [ ADJD [ ADJA |
0 [ 13801 | 4+0.255 | +0.071 [ +0.123 [ +0.047 [ 0.968 | 0.604 | 5462 | 8339
1 |18307 | +0.160 | 4+0.052 [ +0.123 | +0.062 | 0.530 | 0.880 | 2199 | 16108

Tabelle 1: Ergebnisse fiir das lemmabasierte Clustering

e -rclassfile. Die Datei, welche die tatsdchlichen Klassenzugehdrigkeiten enthilt. Diese In-
formation wird zur Auswertung des Clusterings, d. h. zur Berechnung der Reinheit einzelner
Klassen verwendet.

e -showfeatures. Weist das Programm an, die Merkmale auszugeben, welche die einzelnen
Klassen am besten beschreiben, d. h. am charakteristischsten fiir eine Klasse sind.

e Die letzten beiden Kommandozeilenparameter geben die Datei an, welche die Eingabematrix
enth3lt sowie die Anzahl der gewiinschten Klassen.

Wihrend der Experimente habe ich verschiedene Algorithmen und Zielfunktionen ausprobiert und
feststellen miissen, dass die Ergebnisse sich zwar in Einzelheiten unterscheiden, die Gesamtqualitit
der Cluster jedoch nur wenig beinflussen.

Weiterhin bleibt festzustellen, dass bei einem Clustering in nur zwei Klassen, wie es in den hier
durchgefiihrten Experimenten der Fall ist, viele der Unterschiede, die bei der Auswahl verschiedener
Optionen bemerkbar sein kdnnen, kaum ins Gewicht fallen. Beispielsweise diirften die partitionierenden
Algorithmen rb, rbr und direct bei nur zwei Klassen nahezu identische Ergebnisse liefern.

4.3 Auswertung

Die besten Ergebnisse fiir das lemmabasierte Clustering konnten mit einer Kombination des Repeated-
Bisectioning-Algorithmus (rb), der Zielfunktion I;, dem KosinusmaR und IDF-Normalisierung erreicht
werden (Tabelle 1).

Die erste Spalte (cid) der Ergebnistabelle benennt die Cluster-ID. Size bezieht sich auf die GréRe der
Cluster. Hier fillt auf, dass das Cluster 1 etwas groBer ist als Cluster 0. Tatsdchlich kommen attri-
butive Adjektive (ADJA) wesentlich hiufiger als pradikative vor. In den von mir verwendeten Daten
stehen, wie in Abschnitt 3 erwadhnt, knapp 20 Mio. vornehmlich attributive gut 6 Mio. vornehmlich
pradikativen Adjektiven bzw. deren Lemmata gegeniiber. Die Spalten 3 bis 6 geben die Werte fiir
die Cluster-interne bzw. -externe Ahnlichkeit und Standardabweichung an. Die Werte scheinen hier
tendentiell richtig zu liegen, jedoch sollte gerade die Cluster-interne Ahnlichkeit sich im Idealfall we-
sentlich deutlicher von der Cluster-externen abheben. Die Spalten iiberschrieben mit Entpy bzw. Purty
beziehen sich auf die Cluster-Entropie und die Cluster-Reinheit. Im Idealfall sollten die Entropiewer-
te hier moglichst klein, die Reinheitswerte jedoch hoch sein (beide haben den Wertebereich [0, 1]).
Die Gesamtentropie betrdgt 0.718, die Gesamtreinheit 0.761. Die letzten beiden Spalten enthalten
die Anteile der tatsdchlichen Klassen innerhalb der Cluster. Nimmt man als gegeben, dass Cluster 1
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Tabelle 2: Diskriminierende und deskriptive Merkmale. Ein Unterstrich (° ") markiert die Position
eines Adjektivs.

(cid 1) der Klasse der attributiven Adjektive entspricht, lassen sich diese Werte zur Berechnung der
Genauigkeit des Verfahrens nutzen. Die Akkuratheit des Clusterings betrdgt demnach 0.67.

Obwohl dieser Wert gar nicht schlecht anmuten mag, sollte man sich nicht iiber die Tatsache hin-
wegtduschen lassen, dass Cluster 0 mehr falsche als richtige Adjektive enthilt. An dieser Stelle muss
allerdings noch einmal auf die Schwachen der Auswertung hingewiesen werden: Wie bereits festgestellt
wurde, kdnnen Adjektive mit wenigen Ausnahmen sowohl attributiv als auch préadikativ verwendet wer-
den. Die Zuweisung eines Lemmas zu einer der beiden Klassen kann maximal eine Tendenz beschreiben,
denn echte Klassenzugehdrigkeit gibt es in den seltensten Fillen.

Die Merkmale, welche die einzelnen Cluster am besten beschreiben, sind in Tabelle 2 angegeben.
Hierbei fallt auf, dass ihr jeweiliger Beitrag einigermaRen gering ausfillt (fast alle Prozentwerte liegen
unter 10%). Des Weiteren ist bemerkenswert, welche Merkmale es sind, die herangezogen wurden. Die
Position eines benachbarten Nomens spielt offenbar keine groe Rollen. Dies kann allerdings auch ein
ungewollter Nebeneffekt der Option -colmodel=idf sein, welche den Einfluss von Nomen reduziert
haben mag.

5 Fazit

In dieser Hausarbeit habe ich Experimente zum uniiberwachten Lernen von Adjektivklassen im Deut-
schen vorgestellt. Ich habe grundlegende Uberlegungen zum Verfahren dargestellt, wichtige Punkte bei
der Vorverarbeitung der Daten und den Experimenten selbst diskutiert und die Ergebnisse ausgewertet.

Insbesondere der Umstand, dass die allermeisten Adjektive sowohl attributiv als auch pradikativ ver-
wendet werden konnen, erschwert die Auswertung sehr. Auch lasst sich abschlieBend feststellen, dass
kontextuelle Merkmale, zumindest dann, wenn sie sich lediglich auf die Wortarten benachbarter Worter
beziehen, zur Beschreibung der Charakteristika einer Klasse nicht geniigen. Eine Folgeuntersuchung
sollte versuchen, morphologische und funktionale Merkmale einzubeziehen, wie dies in anderen Ar-
beiten bereits getan wurde (vgl. BOLEDA ET AL., 2005). Auch sollte groReres Augenmerk auf
klassenreine Adjektive gelegt werden, d.h. solche, die ausschlieRlich dem Paradigma einer, nicht je-
doch dem der anderen Klasse angehdren kénnen. Die Verteilung dieser kénnte mehr Aufschluss tiber
die Richtigkeit der verwendeten Merkmale geben.
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