Reinhard Rapp

Die Erkennung semantischer Mehrdeutigkeiten mittels
Unabhéngigkeitsanalyse

1 Einfilhrung

Die grofite Schwierigkeit bei der maschinellen Verarbeitung natiirlicher Sprache be-
steht darin, dass — im Gegensatz zu Programmiersprachen — die meisten sprachlichen
Elemente mehrdeutig sind. Dies trifft auf vielen Ebenen der Verarbeitung zu, bei-
spielsweise der phonologischen, der orthografischen, der morphologischen, der syn-
taktischen und der semantischen Ebene. Es scheint nun, dass die erst in jiingster Zeit
entwickelte Unabhdngigkeitsanalyse (engl. Independent Component Analysis, ICA),
einen Ansatzpunkt zur Losung dieses Problems liefert (Hyvirinen et al. 2001; Ro-
berts & Everson 2001). Die Unabhéngigkeitsanalyse kann als Weiterentwicklung der
bekannteren Hauptkomponentenanalyse im Hinblick auf die Beriicksichtigung statisti-
scher Abhéngigkeiten hoherer als zweiter Ordnung betrachtet werden.

Das prototypische Anwendungsgebiet der Unabhéngigkeitsanalyse ist die Signal-
verarbeitung, in der sie zur Trennung von Signalquellen verwendet wird. Dies kann
am Beispiel des Cocktail-Party-Problems demonstriert werden. Dabei geht es darum,
ein Sprachsignal aus den Stérgeriuschen einer lauten Umgebung herauszufiltern. Ahn-
liches leistet die Unabhéngigkeitsanalyse. Sie ist in der Lage, zwei Signale 4 und B zu
rekonstruieren, wenn zwei unterschiedliche Mischungen dieser Signale vorliegen. Dies
geschieht durch die Berechnung der unabhdngigen Komponenten der Mischsignale.
Zur Trennung der Signale zweier Schallquellen ist es also lediglich erforderlich, zwei
an verschieden Standorten positionierte Mikrofone aufzustellen. Entsprechend sind zur
Trennung von drei Signalquellen drei Mikrofone erforderlich usw.

In der vorliegenden Arbeit soll am Beispiel der bislang nur selten angegangenen In-
duktion von Wortbedeutungen gezeigt werden, dass sich diese Vorgehensweise auch
auf Probleme im Bereich der maschinellen Verarbeitung natiirlicher Sprache iibertra-
gen ldsst. Dabei besteht die Zielsetzung darin, die mdglichen Bedeutungen eines
mehrdeutigen Wortes maschinell zu bestimmen. Im Gegensatz dazu sind beim in der
Literatur viel hdufiger behandelten Disambiguierungsproblem die moglichen Bedeu-
tungen bereits bekannt, und es geht lediglich darum, die im jeweiligen Kontext rich-
tige Lesart zu ermitteln.

Die Gliederung der Arbeit ist wie folgt: Zunichst wird ein kurzer Uberblick iiber
das im Bereich der Computerlinguistik noch kaum bekannte Verfahren der Unab-
hingigkeitsanalyse gegeben. Dann werden einige mogliche Ansétze zur Induktion von
Wortbedeutungen vorgestellt. Einer dieser Ansétze wird anschlieend genauer bespro-
chen und einige Ergebnisse werden vorgestellt. Zum Schluss werden die Vor- und
Nachteile der Vorgehensweise diskutiert und es wird ein Ausblick gegeben.
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2 Unabhéingigkeitsanalyse

Die Unabhéngigkeitsanalyse ist ein statistisches Verfahren, das es erlaubt, versteckte
voneinander unabhingige Faktoren zu finden, wenn nur lineare Uberlagerungen dieser
Faktoren beobachtet werden konnen. Die fiir die Unabhéngigkeitsanalyse verwendeten
Algorithmen sind noch immer Gegenstand der Forschung, und fiir die genauere Dar-
stellung der theoretischen Grundlagen existieren umfangreiche Werke (Hyvérinen et
al. 2001; Roberts & Everson 2001). Wir beschrianken uns deshalb hier darauf, die
Wirkungsweise anhand einiger priagnanter Beispiele zu veranschaulichen.

Zunéchst betrachten wir die beiden in Abb. 1 (a) gezeigten Signale, nimlich eine
Sinus- und eine Sdgezahnschwingung. Diese beiden Signale wurden, wie in Abb. 1 (b)
gezeigt, durch eine gewichtete Addition gemischt, wobei das obere Mischsignal in
diesem Fall als 7,5 s/ + s2 und das untere Mischsignal als s/ + 2 52 berechnet wurde
(die Wahl der Faktoren ist unerheblich). Die beiden Mischsignale wurden anschlie-
Bend in Form zweier Vektoren der Unabhingigkeitsanalyse zugefiihrt. Verwendet
wurde der FastICA-Algorithmus nach Hyvérinen et al. (2001), auf den in Abschnitt
4.4 ndher eingegangen wird. Zu beachten ist, dass in den Abbildungen zur Veran-
schaulichung zwar kontinuierliche Signalkurven dargestellt sind, dass die Signale
jedoch tatséchlich nur jeweils durch 41 Zahlenwerte (Punkte in den Kurven) représen-
tiert werden. Das heift, die Eingabe fiir den Algorithmus besteht aus zwei Vektoren
mit je 41 Eintrigen. Weitere Informationen stehen dem Algorithmus nicht zur Verfii-
gung.

Der Algorithmus versucht, die Mischsignale in der Weise zu trennen, dass sich fiir
die getrennten Signale eine maximale Unabhingigkeit ergibt, d.h., der Verlauf des
einen Signales soll keinerlei Riickschliisse auf den Verlauf des anderen Signales zulas-
sen. Dieser Versuch resultiert in den in Abb. 1 (c) dargestellten Signalen. Diese sind —
bis auf die Multiplikation mit einem Faktor, der auch negativ sein kann — mit den (dem
Programm unbekannten) Ausgangssignalen weitgehend identisch. Dies bedeutet, es ist
gelungen, die Ausgangssignale aus den Mischsignalen zu rekonstruieren. Dies funktio-
niert in entsprechender Weise auch fiir mehr als zwei Signale. Es werden jedoch im-
mer mindestens so viele Mischsignale bendtigt, wie unabhingige Komponenten zu
berechnen sind.

Abb. 2 zeigt jedoch, dass eine solche Rekonstruktion der Ausgangssignale nicht in
allen Fillen moglich ist. Zwar handelt es sich bei den Ausgangssignalen wieder um
eine Sinus- und eine Sdgezahnschwingung, und auch die Mischsignale wurden auf
dieselbe Weise erzeugt. Diesmal sind die Frequenzen der beiden Signale jedoch
gleich. Dies bedeutet, dass die bei der Unabhingigkeitsanalyse geforderte Bedingung,
dass die Signale zu jedem Zeitpunkt unabhingig voneinander sein miissen, schon bei
den Ausgangssignalen nicht erfiillt ist. (Die starke Abhéngigkeit ist daran ersichtlich,
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dass jedem Signalpegel des Sdgezahns ein eindeutiger Signalpegel der Sinusschwing-
ung zugeordnet ist, wenn auch nicht umgekehrt). Dies fiihrt dazu, dass die berechneten
unabhingigen Komponenten in diesem Fall ihrem Namen nicht gerecht werden (d.h.
nicht wirklich unabhingig sein konnen) und mit den Ausgangssignalen nicht identisch
sind.

Obwohl der Gedanke nahe liegt, dass bei der Unabhingigkeitsanalyse die Kontinu-
ierlichkeit des Signalverlaufes ausgenutzt werden konnte, so ist dies tatséchlich nicht
der Fall. Abb. 3 (a) zeigt zwei mittels eines Zufallsgenerators erzeugte Signalverlaufe,
die also keinerlei Kontinuierlichkeit aufweisen, jedoch die Forderung nach Unab-
hangigkeit perfekt erfiillen. In Abb. 3 (c) ist zu sehen, dass diese Signale mittels Un-
abhéngigkeitsanalyse gut rekonstruiert werden konnten. Es werden also keinerlei Be-
dingungen an den Signalverlauf gestellt. Wichtig ist lediglich die Unabhéngigkeit der
Signale zu jedem Zeitpunkt.

Abb. 4 schliellich gibt einen Hinweis, wie die Unabhéngigkeitsanalyse funktio-
niert. Hier sollen Signale getrennt werden, die nur aus wenigen Impulsen bestehen,
was auch gelingt. In Abb. 4 (b) ist zu sehen, dass die Mischsignale erkennen lassen,
welche Impulse eine Variation in dieselbe Richtung aufweisen. Der dritte und der
fiinfte Impuls miissen deshalb zum selben Signal gehdren, weil sie in den beiden
Mischsignalen jeweils in dieselbe Richtung variieren (Kovarianz). Entsprechendes gilt
fiir den ersten, den zweiten und den vierten Impuls. Werden nun diese Variationen
schrittweise so lange vergroBert, bis sich ein maximaler Unterschied zwischen den
beiden Signalverldufen ergibt, so erhélt man die unabhéngigen Komponenten.

Obwohl die in Abb. 1 gezeigte einwandfreie Signaltrennung recht erstaunlich ist,
mag die Unabhéngigkeitsanalyse nach den Betrachtungen von Abb. 4 fast schon ein-
fach erscheinen. Da die Unabhéngigkeitsanalyse jedoch nicht nur auf zeitabhéngige
Signalverldufe anwendbar ist, sondern sich fiir beliebige Vektoren eignet, sind ihre
Einsatzmdglichkeiten fast unbegrenzt. Sie reichen von der Bildverarbeitung (Trennung
iiberlagerter Bilder und Mustererkennung), iiber Messungen der elektrischen Aktivi-
titen des Gehirns (wo angebrachte Elektroden nur Mischsignale aufnehmen kdnnen)
bis hin zur Wirtschaft (z.B. zur Erklarung der Verldufe von Borsenkursen).

Ganz allgemein kann gesagt werden, dass in der Natur beobachtete Ereignisse sehr
oft Uberlagerungen der Wirkungen mehrerer Ursachen sind. In der Vergangenheit
bedurfte es immer wieder genialer Eingebungen, um diese Ursachen zu erkennen. Ein
Beispiel aus der Physik ist etwa die Newton’sche Mechanik, deren Fallgesetz nur im
Vakuum exakt beobachtbar ist, so dass der Einfluss der Luftreibung auf die Bewegung
eines Korpers vom Einfluss der Schwerkraft getrennt werden muss. Ein Beispiel aus
der Biologie sind die Mendel’schen Gesetze, die die Weitergabe (Uberlagerung) von
Erbanlagen beschreiben. Es ist zu erwarten, dass die Unabhingigkeitsanalyse einen
Beitrag leisten kann, solche Uberlagerungen zu erkennen.
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Abb. 1: Signaltrennung mittels ICA. Abb. 2: Versuch mit abhéingigen Signalen.
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3 Ansitze zur Induktion von Wortbedeutungen

Ein Grofiteil der korpuslinguistischen Literatur zum Thema Wortbedeutungen be-
schéftigt sich mit der Disambiguierung mehrdeutiger Wortformen. Dabei wird davon
ausgegangen, dass die mdglichen Bedeutungen eines Wortes bereits bekannt sind und
es darum geht, die im jeweiligen Kontext korrekte Lesart zu ermitteln. Dies gilt auch
fiir Veroffentlichungen, in denen von ,,unsupervised word sense disambiguation® die
Rede ist (z.B. Yarowsky 1995), denn der Begriff ,unsupervised” meint in diesem
Zusammenhang lediglich, dass zur Durchfiihrung der Kontextanalyse kein manuell mit
Wortbedeutungen annotiertes Beispielkorpus zur Verfiigung steht.

Der erste uns bekannte Versuch, Wortbedeutungen zu induzieren, stammt von Arns
(1994). Sie versuchte, die von Versuchspersonen genannten Assoziationen' auf mehr-
deutige Worter auf der Basis eines einfachen Assoziationsmafes erster Ordnung zu
clustern und hoffte, auf diese Weise Cluster zu erhalten, die mit den Wortbedeutungen
korrespondierten. Dies gelang auch im Prinzip. Aus heutiger Sicht ist allerdings klar,
dass mit anderen Assoziationsmallen erster oder besser zweiter Ordnung, etwa dem
log-Likelihood Ratio oder dem Cosinus-Koeffizienten, bessere Ergebnisse erzielt
werden kdnnten.

Wiéhrend Arns nur die typischen Assoziationen zu einem mehrdeutigen Wort
clusterte, wurde in neuerer Zeit der Versuch unternommen, semantisch orientierte
Cluster aller Worter einer Sprache zu bilden (Lin & Pantel 2002). Soweit Clustering-
Methoden verwendet werden, die es erlauben, dass ein Wort mehreren Clustern ange-
horen kann, bedeutet dies ebenfalls das Induzieren von Wortbedeutungen. Jeder
Cluster, dem das Wort angehort, wird dabei als eine seiner Bedeutungen interpretiert.
Der Nachteil dieser Methode besteht — im Unterschied zu der von Arns — darin, dass
nur eine eingeschrinkte Anzahl von Bedeutungen mdglich ist, die der Anzahl der
Cluster entspricht.

Es ist aber eine Vielzahl weiterer Ansdtze zur Induktion von Wortbedeutungen
denkbar. Im Folgenden fithren wir einige auf, die wir fiir vielversprechend halten, auf
die wir in der Literatur aber noch nicht gestoBBen sind. Um die Darstellung zu verein-
fachen, wird teilweise nur auf den Fall Bezug genommen, dass ein mehrdeutiges Wort
genau zwei Bedeutungen hat.” Generell wird davon ausgegangen, dass sich die jeweili-
gen Bedeutungen eines Wortes am besten durch moglichst charakteristische Kontext-

' Die Methode ist gleichermafien auch auf kiinstlich berechnete Assoziationen anwendbar.

> Die Erweiterung auf eine feste Anzahl mehrerer Bedeutungen kann in naheliegender Weise
geschehen. Schwieriger wird es allerdings, wenn die Anzahl der Bedeutungen nicht vorgege-
ben ist. In diesem Fall konnen die Algorithmen fiir jede denkbare Anzahl angewandt werden.
Unter den erhaltenen Ergebnissen wird dasjenige ausgewdhlt, das einerseits moglichst viele
Bedeutungen unterscheidet, bei dem diese aber nicht zu dicht beisammen liegen.
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worter ausdriicken lassen. Beispielsweise kann das Wort Bank einerseits im Sinne von

Geldinstitut, andererseits im Sinne von Sitzgelegenheit interpretiert werden. Bedeu-

tungstypische Kontextworter sind in diesem Falle aber weniger die genannten Syno-

nyme zu Bank (da das gemeinsame Auftreten eines Wortes mit einem Synonym z.B.

im selben Satz eher selten ist), sondern beispielsweise Worter wie Geld oder Park.

1. Disjunkte Aufitretenspositionen: Die von Yarowsky (1995) prignant als ,,one
sense per document® formulierte Beobachtung, dass mehrdeutige Worter im sel-
ben Dokument meist nur in einer Bedeutung vorkommen, kann wie folgt ausge-
nutzt werden: Zwei Worter gelten dann als gute Deskriptoren der Bedeutungen
eines zweideutigen Wortes, wenn jedes von lhnen zwar iiberzufillig haufig mit
diesem Wort gemeinsam auftritt, wenn sie aber dennoch selten zusammen vor-
kommen. Die Suche nach solchen Wortpaaren kdnnte durch Maximieren des fol-
genden Ausdrucks realisiert werden:

K(A, =B) *K(B, —A) / (K(4, B) * K(—B, —4))

Hierbei ist K(4, —B) die Anzahl der Umgebungen (Dokumente, Sitze oder Fens-
ter), in denen zwar Wort 4, nicht aber Wort B vorkommt. Erste Versuche mit die-
sem Ansatz zeigten, dass diese Vorgehensweise zwar im Prinzip funktioniert, dass
sie aber darunter leidet, dass nur ein sehr kleiner Teil der in den Korpora vorhan-
denen Kookkurrenzinformationen genutzt werden.

2. Dokumentklassifikation: Gegeben ein zweideutiges Wort, besteht das Ziel darin,
die Dokumente eines Korpus, die dieses Wort enthalten, in der Weise in zwei
Mengen aufzuteilen, dass die Uberlappung der beiden Mengen beziiglich der sig-
nifikanten Assoziationen zu dem mehrdeutigen Wort so gering wie moglich ist.
Fiir das Beispiel Bank enthielte dann die eine Menge Worter, die mit der Bedeu-
tung Geldinstitut zasammenhéngen, die andere solche, die mit der Bedeutung Sizz-
gelegenheit zusammenhingen. Die beiden Bedeutungen des mehrdeutigen Wortes
berechnen sich als die Positionen im semantischen Raum, die sich durch Uber-
lagerung der Kookkurrenzvektoren seiner Assoziationen in der jeweiligen Doku-
mentmenge ergeben.

3. Komplementire Merkmale: Ausgangspunkt der Uberlegungen ist die Annahme,
dass sich der Kookkurrenzvektor eines mehrdeutigen Wortes durch Addition der
Kookkurrenzvektoren seiner Bedeutungen ergibt, was sich dadurch rechtfertigen
lasst, dass die lexikalische Umgebung eines mehrdeutiges Wortes die Vereini-
gungsmenge der lexikalischen Umgebungen seiner Bedeutungen sein sollte. Das
Problem bei der Induktion der Wortbedeutungen ist nun, dass zwar der Summen-
vektor, bekannt ist, dass aber nicht klar ist, welches die beiden Summanden sind.
Eine Moglichkeit, die Summanden zu bestimmen, besteht darin, eine Vielzahl
moglicher Wortpaare darauf hin zu untersuchen, inwieweit die Summe ihrer bei-
den Kookkurrenzvektoren mit dem Vektor des mehrdeutigen Wortes iiberein-
stimmt. Eine optimale Ubereinstimmung ist zu erwarten, wenn sich die Vektor-
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eintridge der beiden Summanden exakt ergdnzen, d.h. wenn jeder der beiden Vek-
toren genau diejenigen Merkmale aufweist, die dem anderen fehlen. Das so ge-
fundene Wortpaar eignet sich zur Beschreibung der beiden Bedeutungen des
mehrdeutigen Wortes.

4. Varianz der Kookkurrenzhdufigkeiten: Wenn tiber mehrere Korpora (oder langere
Dokumente) verschiedener Textsorten verglichen wird, welche anderen Worter
mit einem vorgegebenen mehrdeutigen Wort wie hiufig gemeinsam auftreten, so
wird bei Wortern, die mit den unterschiedlichen Bedeutungen zusammenhéngen,
eine besonders hohe Varianz der Haufigkeiten zu beobachten sein. Beispielsweise
wird in einem landwirtschaftlichen Mitteilungsblatt das Wort Speicher hiufig im
Zusammenhang mit Silo oder Getreide, hingegen aber selten zusammen mit Com-
puter oder Festplatte auftreten, wahrend es in einer Computerzeitschrift genau
umgekehrt sein mag. Worter, bei denen sich hohe Hiufigkeitsunterschiede beo-
bachten lassen, sind offenbar fiir die Wortbedeutungen charakteristisch. Um je-
doch entscheiden zu kénnen, welche dieser Worter derselben, und welche unter-
schiedlichen Bedeutungen zuzuordnen sind, miissen noch die Schwankungsrich-
tungen einbezogen werden. Computer und Festplatte gehdren deshalb zur selben
Bedeutung von Speicher, weil in den Texten, in denen Computer haufig vor-
kommt, auch Festplatte haufig auftritt, und weil in jenen Texten, in denen Compu-
ter selten vorkommt, auch Festplatte selten ist.

Der im Rahmen dieser Arbeit vorgestellte Ansatz beruht grundsitzlich auf dieser Vari-
anzmethode, verwendet aber zur Realisierung die Unabhéngigkeitsanalyse. Indem sie
Kovarianzen beriicksichtigt, hat die Unabhéngigkeitsanalyse die gewiinschte Eigen-
schaft, dass sie die Schwankungen der Kookkurrenzhdufigkeiten der einzelnen Kon-
textworter nicht isoliert betrachtet, sondern Abhingigkeiten in den Schwankungsrich-
tungen berticksichtigt (im genannten Beispiel also etwa zwischen Silo und Getreide
sowie zwischen Computer und Festplatte). Auch ist sie nicht darauf angewiesen, dass
die unterschiedlichen Bedeutungen eines Wortes in den verschiedenen Textsorten
jeweils mehrheitlich vorkommen, sondern kann auch kleinere Unterschiede in den
Verteilungen analysieren.

Eine andere Betrachtungsweise der Funktion der Unabhingigkeitsanalyse ist in A-
nalogie zur in Abschnitt 1 vorgestellten Signaltrennung. Wiederum wird davon aus-
gegangen, dass die Bedeutungen eines mehrdeutigen Wortes in verschiedenen
Textsorten typischerweise unterschiedlich hédufig sind. Beispiclweise moge in der
einen Textsorte das Wort Speicher zu 90% in der Bedeutung Computerspeicher und zu
10% in der Bedeutung Getreidesilo vorkommen, wahrend in der anderen Textsorte die
entsprechenden prozentualen Anteile 70% und 30% seien. Die zu den beiden Textsor-
ten gehdrigen Kookkurrenzvektoren von Speicher stellen also zwei unterschiedliche
Linearkombinationen derselben beiden Bedeutungen dar. Dies ist genau die Situation,
die wir fiir die Anwendung der Unabhingigkeitsanalyse bendtigen: Es liegen zwei
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unterschiedliche Mischungen zweier unbekannter Bedeutungen vor. Die durch die Un-
abhingigkeitsanalyse bestimmten unabhéngigen Komponenten dieser Mischvektoren
sind maximal unterschiedliche Vektoren, die die beiden gesuchten Bedeutungen repré-
sentieren. Da diese Bedeutungen in der Regel nicht exakt mit Wortern tibereinstimmen
werden, ist es nicht ohne weiteres moglich, sie in Worte zu fassen. In einem weiteren
Schritt werden deshalb die berechneten Bedeutungsvektoren mit den auf der Basis
eines Gesamtkorpus bestimmten Vektoren des gesamten Vokabulares verglichen. Die
Worter mit den hochsten Ahnlichkeiten eignen sich zur Beschreibung der Bedeu-
tungen am besten.

4 Induktion von Wortbedeutungen mittels Unabhéngigkeitsanalyse

4.1 Korpora

Folgende drei englischsprachige Korpora unterschiedlicher Textsorten wurden ver-

wendet:

e Das British National Corpus (BNC), das mit der Intention, einen reprasentativen
Querschnitt durch das geschriebene und gesprochene britische Englisch zu geben,
aus einer Vielzahl unterschiedlicher Texte zusammengestellt wurde (ca. 100 Mill.
laufende Wortformen).

e Die liberale britische Tageszeitung The Guardian der Jahrginge 1992 bis 1994
(Jahrgang 1994 mit The Observer, insgesamt ca. 95 Mill. laufende Wortformen).

o  Wissenschaftliche Abstracts der psychologischen Datenbank PsycLIT 1988/89
und des amerikanischen Department of Energy (DOE). Letztere befinden sich auf
der CD-ROM 1 der Data Collection Initiative der Association for Computational
Linguistics (ca. 65 Mill. laufende Wortformen, etwa gleiche Anteile beider Quel-
len).

Da davon ausgegangen wurde, dass Funktionsworter fiir unsere semantischen Be-

trachtungen nicht von Bedeutung sind, wurden diese anhand einer etwa 200 Eintrige

umfassenden Stopwortliste aus den Korpora entfernt. Dadurch wurde der Speicher-
platzbedarf der Korpora reduziert und die Verarbeitungsgeschwindigkeit erhoht. Zu-
sitzlich wurden die meisten Inhaltsworter mit Hilfe eines umfangreichen Vollformen-
lexikons lemmatisiert (Karp et al. 1992).* Dadurch wird zum einen das Problem statis-
tisch zu wenig abgesicherter Beobachtungshiufigkeiten (sparse data problem) redu-

3 Bei unbekannten Wortformen sowie im eher seltenen Fall, dass das Lexikon zu einer mehr-
deutigen Wortform mehrere mogliche Lemmata auffiihrte, wurde auf die Lemmatisierung
verzichtet.
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ziert. Zum anderen ergibt sich eine wiinschenswerte Verkleinerung der zu berechnen-
den Kookkurrenzmatrizen.

4.2 Vergleichsdaten

Zur Evaluierung der Ergebnisse wurden die in Tabelle 1 aufgefiihrten zwolf mehrdeu-
tigen Begriffe verwendet, deren Auswahl auf Yarowsky (1995) zuriickgeht und fiir die
er jeweils zwei Bedeutungen angegeben hat.

axes grid / tools palm tree / hand

bass fish / music plant living / factory
crane bird / machine poach steal / boil

drug medicine / narcotic sake benefit / drink
duty tax / obligation space volume / outer
motion legal / physical tank vehicle / container

Tabelle 1: Zwolf mehrdeutige Begriffe und ihre Bedeutungen nach Yarowsky (1995).

4.3 Kookkurrenzmatrizen

Wie in vielen anderen textstatistischen Untersuchungen wird zum Auszdhlen der
Kookkurrenzhdufigkeiten zwischen Wortern zunédchst eine Fenstergrofle festgelegt.
Anschlieend wird bestimmt, wie haufig jedes Wortpaar in einem Fenster dieser Gro-
Be gemeinsam auftritt. Die Auswahl der Fenstergrofle beinhaltet einen Kompromiss
zwischen den Parametern Spezifitit und statistischer Schwankungsbreite. Je kleiner
das Fenster gewihlt wird, desto prignanter ist in der Regel eine vorgefundene assozia-
tive Beziehung zweier Worter, umso stirker macht sich aber auch das Problem zufalli-
ger statistischer Schwankungen aufgrund zu geringer beobachteter Héaufigkeiten
bemerkbar.

Fir die vorliegende Studie wurde eine Fenstergrole von lediglich £2 Wortern ge-
wihlt. Diese Fenstergrofe erscheint zunéchst klein. Allerdings wurde die statistische
Absicherung der Beobachtungen durch die Auswahl sehr umfangreicher Korpora so-
wie durch die vorgenommene Lemmatisierung verbessert. Zudem entspricht eine
FenstergroBBe von +2 nach Eliminierung der Funktionswdrter ungefahr einer Fenster-
groB3e von £4 bei unverdndertem Text (unter der Annahme, dass im Durchschnitt jedes
zweite Wort ein Funktionswort ist).

Auf der Grundlage der drei Korpora sowie eines Gesamtkorpus, das sich durch Zu-
sammenfiigen dieser Korpora ergab, wurden vier Kookkurrenzmatrizen aller in den
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Korpora auftretenden ca. 700 000 unterschiedlichen Lemmata berechnet.* Um Wort-
hiufigkeitseffekte zu eliminieren, wurde auf sdmtliche Werte in den Matrizen der log-
Likelihood-Test (Rapp 1999) angewandt. Ahnlich dem bekannteren, aber fiir Ereignis-
se mit niedriger Auftretenshiufigkeit weniger geeigneten y’-Test hat die Anwendung
des log-Likelihood-Tests den erwiinschten Effekt, dass signifikante Kookkurrenzen
betont und zufillige Kookkurrenzen geschwicht werden. Zur Unterscheidung von den
urspriinglichen Kookkurrenzmatrizen werden im Weiteren die so berechneten Matri-
zen als Assoziationsmatrizen, die zugehorigen Vektoren als Assoziationsvektoren
bezeichnet.

4.4 FastICA-Algorithmus

Fiir die Durchfiihrung der Unabhéngigkeitsanalyse wurde der in der Programmier-
sprache MATLAB (MAtrix LABoratory) entwickelte FastiCA-Algorithmus verwen-
det, der aus dem Internet unter der Adresse http://www.cis.hut.fi/projects/ica/fastica
[letzter Zugriff: 15.1.2003] heruntergeladen werden kann. Eine Beschreibung der
theoretischen Grundlagen der Unabhingigkeitsanalyse sowie ihrer Realisierung in
Form des FastICA-Algorithmus findet sich in Hyvérinen et al. (2001).

4.5 Vektordhnlichkeiten

Die Bestimmung von Vektordhnlichkeiten ist zur Ermittlung der Bedeutungen der
berechneten unabhéngigen Komponenten erforderlich. Wie in friiheren Arbeiten (Rapp
2002a) wird hier die City Block-Metrik verwendet, die die Ahnlichkeit zwischen zwei
Vektoren X und Y als die Summe der Betrdge der Differenzen korrespondierender
Vektorpositionen berechnet:

5=, -y
i=1

Grundsétzlich werden alle Vektoren vor Anwendung der City Block-Metrik normali-
siert, weshalb die Ergebnisse den mit rechenaufwendigeren AhnlichkeitsmaBen (z.B.
Cosinus-Koeffizient) erzielten nahe kommen diirften (vergl. Sahlgren 2002). Zur Be-
stimmung der zu einem vorgegebenen Assoziationsvektor bedeutungsdhnlichsten
anderen Worter wird dieser Vektor mit den auf der Grundlage des Gesamtkorpus ge-
bildeten Assoziationsvektoren aller anderen Worter des Vokabulares verglichen und es

* Die Zdhlung der Lemmata beriicksichtigt nur Zeichenfolgen, die ausschlieBlich aus Buch-
staben bestehen.
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wird eine Ahnlichkeitsrangliste erstellt. Diejenigen Worter, fiir die sich die niedrigsten
Werte fiir s ergeben, werden als am bedeutungsihnlichsten eingestuft.

5  Ergebnisse

Zunichst sei am Beispiel des mehrdeutigen Wortes vessel gezeigt, wie die Unab-
hingigkeitsanalyse wirkt. Schiitze (1993) hat fiir vessel die drei Bedeutungen ship,
blood vessel und hollow utensil angegeben. Abb. 5 zeigt drei Assoziationsvektoren zu
vessel, die auf der Basis der drei Korpora berechnet wurden. Fiir jedes der knapp 8000
zusammen mit vessel auftretenden Kontextworter ist der mit der log-Likelihood-
Methode berechnete Assoziationswert aufgetragen. Aus Platzgriinden sind die Worter
durchnummeriert und nur die jeweiligen Maxima beschriftet. Es ist zu erkennen, dass
sowohl im British National Corpus und als auch im Guardian die Kontextworter blood
und fishing — wenn auch in unterschiedlicher Gewichtung — vorherrschen, dass diese
hingegen in den wissenschaftlichen Abstracts der PsycLIT und des Department of
Energy kaum eine Rolle spielen und dafiir Kontextworter wie pressure, reactor und
vacuum im Vordergrund stehen.

Abb. 6 zeigt nun die mit Hilfe des FastICA-Algorithmus fiir diese drei Assozia-
tionsvektoren berechneten unabhéngigen Komponenten. Die erste unabhéingige Kom-
ponente ist weitgehend identisch mit dem auf der Basis der wissenschaftlichen Abs-
tracts berechneten Assoziationsvektor. Bei der zweiten und der dritten unabhingigen
Komponente zeigt sich jedoch der bereits in Abb. 4 beobachtete Effekt: Im einen Fall
wird fishing gestirkt und blood geschwicht, im anderen Fall ist es genau umgekehrt.
Deutlicher als die urspriinglichen Assoziationsvektoren weisen nun also die unabhén-
gigen Komponenten Maxima bei pressure, fishing und blood auf. Die Korrespondenz
dieser Maxima zu den von Schiitze gewéhlten Bedeutungsdeskriptoren ist deutlich.
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Neben dieser qualitativen Betrachtung wurde auch eine quantitative Evaluierung
durchgefiihrt. Fiir jedes der zwolf mehrdeutigen Worter aus Tabelle 2 wurden auf der
Basis der drei Textkorpora jeweils drei Assoziationsvektoren berechnet. In der Ab-
sicht, jeweils zwei Hauptbedeutungen zu ermitteln, wurden mit Hilfe des FastICA-
Algorithmus fiir jedes Vektoren-Tripel zwei unabhingige Komponenten bestimmt.’
Um die Bedeutungen der so erhaltenen unabhéngigen Vektoren, die im Regelfall nicht
mit den Assoziationsvektoren von Wortern iibereinstimmen, ausdriicken zu kénnen,
wurden sie mit allen Vektoren der Assoziationsmatrix des Gesamtkorpus verglichen
und die jeweils drei stirksten Ubereinstimmungen ausgewihlt. Da die so berechneten
Worter zwar meist sehr spezifisch, hdufig aber auch recht ungebrauchlich waren, wur-
den diejenigen Begriffe, die im Gesamtkorpus nicht mindestens eine Auftretens-
haufigkeit von 100 aufwiesen, ausgesondert.®

Tabelle 2 gibt fiir jedes der zwolf mehrdeutigen Worter nach Yarowsky (1995) die-
se jeweils drei zur Charakterisierung der berechneten unabhingigen Komponenten
dienenden Begriffe an. Wie nicht anders zu erwarten, lassen die Ergebnisse einigen
Interpretationsspielraum. Nach unserer Beurteilung stimmen die Ergebnisse fiir axes,
bass, drug, motion, plant und space recht deutlich mit den von Yarowsky vorgegebe-
nen Kategorien iiberein. Mit Abstrichen gilt dies auch fiir palm und fiir tank, insbeson-
dere wenn man beriicksichtigt, dass die Wortformen cupping und cupped fast aus-
schlieBlich zusammen mit hand auftreten (cupped hand = hohle Hand),” und dass die
Abkiirzung SMES in den Abstracts des Department of Energy fiir superconducting
magnetic energy storage steht. Im Falle von duty und sake wurden andere als die von
Yarowsky angegebenen Unterscheidungen vorgenommen, die aber dennoch plausibel
erscheinen. Bei duty sind dies die Bedeutungen im Sinne von obligation und von hea-
vy duty; bei sake die Verwendungen im Sinne von sake of God und von sake of clarity
(in Texten). Zumindest bei sake ist recht klar, warum die von Yarowsky vorgegebene
Unterscheidung nicht gefunden werden konnte, denn die Bedeutung im Sinne des

Bei der Unabhingigkeitsanalyse kann die Zahl der zu berechnenden unabhéngigen Kompo-
nenten ohne weiteres auch kleiner sein als die Zahl der zur Verfiigung stehenden Misch-
vektoren. Eine hohere Anzahl ist jedoch nicht moglich. Da der FastICA-Algorithmus iterativ
arbeitet und von einer zufilligen Initialisierung ausgeht, kann es gelegentlich je nach Initiali-
sierung zu unterschiedlichen Ergebnissen kommen. Die hier vorgestellten Ergebnisse bezie-
hen sich immer auf den ersten Lauf.

Anstatt eine Mindesthiufigkeit vorzugeben, konnte die Kandidatenauswahl auch aufgrund
der berechneten Assoziationsstérke zum mehrdeutigen Wort erfolgen. Beispielsweise wire es
mdglich, nur die stirksten 100 Assoziationen zu beriicksichtigen.

Die Wortformen cupped und cupping wurden deshalb nicht lemmatisiert, weil ohne Kontext-
analyse ihre Grundformen nicht eindeutig sind. Bei beiden ist zwar die Riickfiihrung auf das
Verb fo cup moglich, bei cupped gibt es aber zudem den Gebrauch als Adjektiv und bei cup-
ping den als Substantiv (Grundformen jeweils unveréndert).
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japanischen Reisweines diirfte in den verwendeten Korpora allenfalls duferst selten
vorkommen. In den restlichen Fillen, namlich bei crane und poach, weist zwar jeweils
mindestens eine Spalte eine gute Ubereinstimmung mit einer der vorgegebenen Be-
deutungen auf. Es war uns jedoch nicht moglich, der jeweils anderen Spalte eine klare
Bedeutung zuzuordnen, die sich davon deutlich abheben wiirde. Fiir unsere allerdings
sehr kleine Stichprobe von zwolf Wortern ergab sich somit zu etwa 67% das erwartete
Ergebnis, zu knapp 17% zwar nicht genau das erwartete, aber dennoch ein akzeptabel
erscheinendes Ergebnis, und zu ebenfalls 17% ein fehlerhaftes Ergebnis.

axes bass crane
grid / tools fish / music bird / machine
mach axis catfish guitar manipula winch
ete crystallograph sturgeon saxophon | tor truck
axe ic minnow e monorail bulldoz
Crow orthogonal solo equipme er
bar nt
drug duty motion
medicine / narcotic tax / obligation legal / physical
tranquiliz medicati obligation motorcycl velocity amendme
er on Customs es nonline nt
heroin polydrug responsibili drinker ar vote
cocaine inhalant |ty snowfall trajecto MPs
ry
palm plant poach
tree / hand living / factory steal / boil
shrub cupping hydroelectric shrub boil tab
trunks cupped Bonneville tree omelette LSP
felling outstretch PowerGen flower yolk app
sake space tank
benefit / drink volume / outer vehicle / container
almighty brevity Nasa correspon retrievabl artiller
bless cheapness astronaut d e
crucify meaningful laboured dimensio SMES howitz
nal pressurize er
surface r infantr
y

Tabelle 2: Ergebnisse fiir die mehrdeutigen Worter nach Yarowsky (1995).
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6  Zusammenfassung und Ausblick

Am Beispiel der Induktion von Wortbedeutungen wurde gezeigt, dass sich die Unab-
héngigkeitsanalyse dafiir eignet, das bisher weitgehend ungeldste Problem der Mehr-
deutigkeit natiirlicher Sprache anzugehen. Die erhaltenen Ergebnisse deuten darauf
hin, dass die Unabhéngigkeitsanalyse in der Lage ist, auf Grund von Unterschieden in
der Verwendung mehrdeutiger Begriffe in unterschiedlichen Textsorten die Wortbe-
deutungen zu erschlieBen,® wobei vorausgesetzt wird, dass die einzelnen Bedeutungen
in unterschiedlichen Textsorten verschieden hiufig auftreten.” Diese Voraussetzung
diirfte allerdings weniger grundsitzlicher Natur sein, sondern in erster Linie eine Frage
der Korpusgrofle und -anzahl. Bislang wurden aus Griinden der Verfiigbarkeit aller-
dings lediglich drei Textsorten verwendet. Naheliegend und psychologisch plausibler
wére es, eine viel groBere Anzahl von Textsorten zu unterscheiden, oder gar jedes
einzelne Dokument als eigene Textsorte zu betrachten. Letzteres wire eine neue Um-
setzung der von Yarowsky (1995) prignant als ,,one sense per discourse* formulierten
Beobachtung, dass mehrdeutige Worter im selben Dokument meist nur in einer Be-
deutung verwendet werden.

Dem entgegen steht jedoch das Problem, dass jedes Dokument nur einen sehr klei-
nen Teil des in einer Sprache vorhandenen Wortschatzes enthilt, und dass die Uber-
schneidungen zwischen verschiedenen Dokumenten deshalb gering sind. Dies gilt,
wenngleich in geringerem MaBe, auch fiir thematisch verwandte Dokumente, da selbst
gleichartige Sachverhalte je nach Autor hidufig mit einem unterschiedlichen Vokabular
ausgedriickt werden.

Eine mangelnde Uberlappung der Vokabulare fiihrt jedoch dazu, dass die Unab-
hingigkeitsanalyse keine brauchbaren Ergebnisse liefern kann. Eine in dieser Arbeit
bereits angewandte Vorgehensweise, dieses Problem zu verringern, bestand darin,
durch die Lemmatisierung der Korpora die Vielzahl vorkommender Wortformen auf

¥ Im Falle von Mehrdeutigkeiten, die sich besser iiber die Syntax aufldsen lassen (etwa die
Bedeutungen des Wortes einen als Verb und als Artikel), sollten allerdings Kookkurrenz-
informationen zugrunde gelegt werden, die die Wortreihenfolge beriicksichtigen, was die
Einbezichung wichtiger syntaktischer Informationen bedeutet (vergl. Rapp 2002b).

° FEin alternativer Ansatz bestiinde darin, nicht die unabhingigen Komponenten zu ver-
schiedenen Kookkurrenzvektoren desselben Wortes zu berechnen, sondern — auf der Basis
nur eines Korpus — diejenigen zwischen dem mehrdeutigen Wort und seinen stéirksten Asso-
ziationen. Wie Vorversuche ergaben, treten hierbei allerdings zwei Schwierigkeiten auf: Zum
einen sind die Assoziationen meist ebenfalls mehrdeutig, so dass nicht klar ist, ob eine be-
rechnete unabhingige Komponente eine Bedeutung des Ausgangswortes oder eine sonstige
Bedeutung einer Assoziation reprasentiert. Zum anderen kommt es bei mehrdeutigen Woértern
haufig vor, dass die Hauptbedeutung so stark tiberwiegt, dass unter den starksten Assoziatio-
nen eine weniger hdufige Bedeutung gar nicht vertreten ist.
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eine etwas geringere Anzahl von Lemmata zu reduzieren. Notig ist jedoch eine viel
starkere Reduktion.

Diese kann unseres Erachtens mit Hilfe der Singular Value Decomposition (SVD)
erreicht werden (Press et al. 1992; Landauer & Dumais 1997; Manning & Schiitze
1999). Die SVD ermdglicht es, die Dimensionalitit (Anzahl der Spalten) der betrach-
teten Assoziationsmatrizen und -vektoren in optimaler Weise zu reduzieren, d.h. so,
dass sich an den euklidischen Distanzen zwischen den einzelnen Zeilenvektoren mog-
lichst wenig dndert.

Eine drastische Reduktion der Anzahl der zu beriicksichtigenden Spalten auf die
z.B. 200 wichtigsten Dimensionen diirfte die Anwendbarkeit der Unabhingigkeits-
analyse stark verbessern. Inwieweit hierbei allerdings die Gefahr besteht, dass fiir die
Unterscheidung dhnlicher Bedeutungen nétige Informationen verloren gehen, kdnnen
erst kiinftige Experimente zeigen.

Zum Schluss sei darauf hingewiesen, dass sich die hier vorgestellte Vorgehens-
weise auch auf viele andere Problemstellungen iibertragen lisst, bei denen die Uberla-
gerung von Vektoren eine Rolle spielt (Rapp 2002b), beispielsweise solchen aus den
Bereichen Information Retrieval, Wort- und Dokumentklassifikation sowie Memory-
Based Learning (Daelemans et al. 2002).
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