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Zusammenfassung In dieser Diplomarbeit geht es um kausale Beziehungen zwi-
schen Ereignissen und E&klngsbeziehungen zwischen Ereignissen, bei denen
kausale Relationen eine wichtige Rolle spielen. Nachdem zeitliche Relationen ei-
nerseits ihrer einfacheren Formalisierbarkeit und andererseits ihrer gut sichtbaren
Rolle in der Grammatik (Tempus und Aspekt, zeitliche Konjunktionen) wegen in
jungerer Zeit sirker im Mittelpunkt des Interesses standen, soll hier argumentiert
werden, dass kausale Beziehungen und diegfukigen, die sie ergglichen, eine
wichtigere Rolle im Kofrenzgeifige des Textes spielen. Im Gegensatz zu “tiefen”
Verfahren, die auf einer detaillierten semantischen Regmtation des Textes auf-
setzen und infolgedesseirfunrestringierten Text m. E. nicht geeignet sind, wird
hier untersucht, wie man dieses Ziel erreichen kann, ohne sich auf einaradigv
konstruierte Wissensbasis verlassen Zissen.

abstract Causal relations between events and explanational relations among the-
se events, where the causal relations play an important role, are the main topic of
the present diploma thesis. After temporal relations between events have been mo-
re in the focus of interest recently because of both being easier to formalize and
playing a visible role in grammar (notably the effects of time and aspect, as well
as temporal conjunctions), | will argue that causal relations and the explanations
they provide play the greater role in the coherence of a text. In contrast to “deep”
approaches that rely on a fine-grained semantic representation of the text and by
consequent can be unsuitable for unrestricted text, | will investigate how to reach
this goal without requiring an expensive hand-coded knowledge base.
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Kapitel 1

Einleitung

Konnen Computer Texte verstehen? Auf diese Fragerhan heute, genauso wie

vor 10 oder 20 Jahren, ein optimistisches Ja, von anderen ein “Noch nicht, aber
bald” und von wieder anderen ein “tun sie nicht, werden sie nicht und sollen sie
auch nicht.”

Sicherlich fangt die Antwort auf obengenante Frage davon ab, welche Texte
man meint, und was man unter Verstehen genau versteht.araigtes Verstehen
eines Textes im Sinne der Leistung, die ein der betreffendendberkundiger
Muttersprachler, der im Vollbesitz seiner geistigerake ist, im wachen Zustand
vollbringen kann, ist noch nicht ansatzweise zu erwarten. Vielleicht aber reicht
auch ein partielles Verdhdnis des Textes. Eine pragmatische Sichtweise hierzu
ist, sich eine Aufgabe herauszusuchen, bei der man, wenn ein Mensdistsie |
annimmt, dass er dabei den Inhalt von Texten (zumindest ansatzweise) versteht.

In der Sprachsignalverarbeitung (d.h. dem Bereich, der sich damitddfé&gth
aus einem digitalisierten Sprachsignal die Folge an Worten herauszufinden, die
der Sprecher grissert haben wollendkinte) sowie im Bereich des Information
Retrieval (wo es gilt, zu einer Suchanfrage aus einer grolRen Dokumentensammlung
passende Dokumente oder Teile von Dokumenten zu finden), ist die Evaluation
bereits seitdngerem ein fester Bestandteil und hat zum Teil die Wahrnehmung
der vorherrschenden Probleme wesentlich beeinflusst, insbesondere, da dadurch
verschiedene und verschiedenartige Systeme vergleichbar werden; im Bereich der
Sprachsignalverarbeitungane da die etwa Einsicht, dass stochastische Verfahren
zurachst bessere Ergebnisse liefern als ein aus rein linguistischen Gesichtspunkten
aufgebauter Erkenner.

Auf der anderen Seite steht allerdings die Einsicht, dass das Einbeziehen be-
stimmter linguistischer Information zusammen mit stochastischer Modellierung
mit weniger Daten bessere Ergebnisse erzielen kann als ein “uninformiertes” sto-
chastisches Modell. Schaut man aber genau hin, so stellt man fest, dass beim Tying
von TeilmodelleA phonetische Information verwendet wird, um das Fehlen von

'dem Zusammenfassen von (Di-,Tri-)Phonmodellen oder Teilen davon,iurdié Parame-
tersclatzung ausreichend viele Beispiele zur dernding zu haben
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Daten auszugleichen.

Im Bereich des Sprachverstehens scheint ma&aust weit entfernt zu sein
von einer solchen Evaluation — schlieflich ist die Frage, wie die Bedeutung des
Texts, so wie sie ein kompetenter Leser erfass@rde;, zu repisentieren sei, bis-
her nur ansatzweise beantwortet und immer noch ein interessanter Forschungsge-
genstand.

Bisherige Evaluationen konzentrierten sich deshalb entweder auf Teilaspekte
wie die Desambiguierung von ¥tern in einem Text (Senseval) oder die Asiling
von Anaphern (Pronomen und definiter Beschreibungen), oder formulieren ein Pro-
blem, dessen &sung entweder textuell ist oder eine einfache formale oder semi-
formale Beschreibung. Als Vertreter der ersten Gattung sei das Zusammenfassen
von Texten genannt, oder die Beantwortung von Fragen entweder zu einem Text
oder einer gilderen Textsammlung. Zur zweiten Gattunigree etwa das Einord-
nen von Text in vordefinierte Kategorien gebn, oder dasiilen von Slots, wie
sie aus einem Datenbankschema stamniemten (Relationsextraktion).

Die dritte Message Understanding Conference (MUC-3) war die eréftegr
angelegte Evaluation, die sich um das Problem der Relationsextraktion drehte (
nert und Sundheim, 1991Aufgabe war es, aus Zeitungsartikeln zu terroristischen
Anschhigen Slots wie “Perpetrator” und “Physical Target” #élldn (was zugege-
benermal3en keine besonders ausgefeilte Darstellung ist, aber in Hinsicht auf die
gewahlte Donéne ausreicht). Mit wechselnden Danen (und wachsender Kom-
plexitat der Ergebnisbeschreibung) wurde dieser Ansatz unter anderem in weiteren
MUC-Konferenzen verfolgt. Die noch Ende der 80er Jahre fpal An&tze zum
Textverstehen, mit kognitiv @&djuaten Hypothesen und expliziter Régentation
des rdtigen Wissens und der gemachten Inferenzen den Verstehensprozess nach-
zubilden (vgl. Charniak und McDermott, 198pwurden dabei von Systemen ver-
drangt, die auf die entsprechende Dime zugeschnitten waren und mit einem Mi-
nimum an Repsentation auskamen (sogenannte “flache” Systeme).

Mittlerweile gibt es keine Evaluationen zur Relationsextraktion mehr, die ge-
wonnenen Erkenntnisse und Techniken bleiki@nnieuere Aufgaben und Metho-
den nutzlich bzw. sind teils notwendige Voraussetzung,wobei in heutigen Systemen
diese sogenannten “flachen” Verfahren durch komplexere Moduéametrgverden.

Bereits die erste MUC-Konferenz machte klar, dass es beim Aufbau solch
groRRerer Systeme auch um einen sinnvollen Einsatz defigleafen Arbeitskraft
gehen muss. So schreibt etwa Lehnd®94) Uber das System der Univegsit
Massachussetts, das bei der MUC-3 grof3en Erfolg hatte:

The graduate students who implemented the UMass/MUC-3 sys-
tem had no desire to ever build anything like it again. Their labor was
time consuming and tedious. They established the viability of the UM-
ass approach relative to other approaches, but with a human labor fac-
tor that threw into question the practicality of the technology.

Bei solchen gilleren Systemen ergibt sich also neben der Evaluierbarkeit die
Wichtigkeit von Techniken wie Modularisierung und Wiederverwendung von Kom-
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ponenten, die es auch auf3erhalb der Sprachverarbeitung erlauben, groRe Systeme
mit vertretbarem Aufwand zu erstellen.

Eine Besonderheit des Language Engineering (so wird dieser Teil der Com-
puterlinguistik genannt, der sich eher mit Entwurf, Architektur und Entwicklung
befasst) im Vergleich zum normalen Software Engineering ist, dass andere wie-
derverwendbare Daten, die nicht Bestandteil von Programmen sind, wie Lexika,
Corpora und Ontologien, unter dem Sammelbedrifhguage Resourcesisam-
mengefasst, eine wichtige Rolle in der Systemkonstruktion spielen.

Corpora etwa, also Texte, die mit Ztslicher Information annotiert seirfdknen,
koénnen zur Validierung/Evaluation von Systemen benutzt werden, genauso wie zur
(Weiter-)Entwicklung von Systemen oder zum Trainieren statistischer Komponen-
ten.

Im Bereich des Sprachverstehens im weiteren Sinne gibt es neben Corpora/Anno-
tationsschemata zur Wortdisambiguierung (SemCor, Senseval), den Daten der Eva-
luationsaufgaben zur Relationsextraktion (mehrere Message Understanding Confe-
rences und einige unter dem Titel Automatic Content Extraction) sowie zur Text-
zusammenfassung (Document Understanding Conference, TIPSTER) und zur Be-
antwortung von Fragen (das Remedia- und das CBC4Kids-Coip&srizeldoku-
mente, die Corpora der TREC- und CLEF-Evaluationegrfokumentensammlun-
gen) auch Corpora, in denen abstrakte Information zur Bedeutung (d.h. solche, die
keine unmittelbare Bedeutungrfeine im mindesten readitsnahe Aufgabe) haben,
namentlich TimeML (und das TimeBank-Corpus) zur Annotation zeitlicher Rela-
tionen zwischen den in einem Text granten Ereignissen und (unter anderem) die
Rhetorical Structure Theory (und den Corpus v@ar{son et al., 200}, die mit
den bedeutungstragenden Textspannen eine liamigfen Struktur aufbauen.

Beiden gemeinsam ist, dass die vorgeschlagene Annotation eine Zwischenstufe
darstellt, die (so die Bé&fworter) riitzlich fur eine semantische/pragmatische Ver-
arbeitung des Textes ist. Vielleicht gibt es noch m&hnlichkeiten, zumallglani
und Pustejovsky, 2004in Modell vorschlagen, das die bauhige Strukturie-
rung eines Diskursmodells mit zeitlichen Relationen verbindet.

Gibt es ein semantisches/pragmatisches Gegelkgur Grammatikalét? Schau-
en wir, ob das, was man gemeinhin unter der &emz eines Textes versteht,
ahnliches leistet wie die Grammatik auf syntaktischer Ebene.

° Ah_nlich wie es grammatische und ungrammatisélusserungen gibt, gibt
esAusserungen, die kdinent oder inko&rent wirken:

(1.1 a. Die Katze sitzt auf dem Bett.
b. AufBett Katze dem sitzt.

(1.2) a. Jan hatlange Haare. Er spielt in einer Rockband.
b. Jan fliegt von Paris nach Moskau. Er mag Spinat.

e Die Phrasenstruktudume der Syntax haben, so wird allgemein angenom-
men, ihre Entsprechung in den Diskuasimen, dazu mehr in Kapitél2
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Die Moglichkeit der Strukturzuweisung ist hierbei gleichermaf3en das Haupt-
kriterium fur die Akzeptabiliét.

e Durch die zugewiesene Struktur bekommt der Leseitzlishe Information,
die Uber jene, die in den Einzeistken enthaltene hinausgeht.

(1.3) Mann beisst Hund / Hund beisst Mann

(1.4) Robert wurde tot aufgefunden. Derdvtler wurde nicht erkannt /
Der Idiot hat den Finger in die Steckdose gesteckt.

Wahrend bei der Syntax durch Wortstellung und Funktionsmorpheme nur we-
nige Mehrdeutigkeiteriibrigbleiben, muss bei der Rekonstruktion der Diskurss-
truktur auf semantische Information und allgemeines Weltwisseickgegriffen
werden. Daiiberhinaus argumentiert Gia (1995, dass die Strukturierung des
Textes nur ein Nebenprodukt von Katenz ist, die selbst eher eine Eigenschaft
des Produktions- oder Verstehensprozesses ist und mehr mit der mentalen Struk-
tur des Inhalts zu tun hat.UF diese Sicht sprechen auch Ergebnisse \RoH
et al., 1999, die unter bestimmten Bedingungen ein Abweichen von baumier
Strukturierung feststellten, oder das WWglker, 2000 vertretene Modell, das ohne
Diskursstruktur als konstruktiven Bestandteil auskommt.

Fur eine sarkere Beiicksichtigung der mentalen Struktur spricht sich auch Pe-
ter Clark Clark et al., 200:1Clark, 200} aus, der postuliert, dass beim Verstehen
von Text nicht einzelne Fakten herangezogen werden, sondern ganze Aspekte des
Wissendiber etwas, sogenannte Sichten (Views), die stark an die von Sctzsi (
postulierten “Memory Organization Packets” erinnern.

Eine detaillierte und in Bezug auf die Dé@me vollsindige Repisentation des
zum Verstehen bénigten Weltwissens, wie sie bei klassischen “tiefen” Systemen
und zum Teil auch bei SDRT&scarides und Asher, 1998sher et al., 1995As-
her und Lascarides, 199@orausgesetzt wird, istif unrestringierten Text mit den
gegenvartig zur Verfigung stehenden Methoden nur unvdlislig zu erreichen.
Koreferenzketten etwa von Personen bieten sich als Alternative an, reichen zur
Etablierung der Kolirenz jedoch nicht aus (vgl. BeispieD). Vielversprechender
ware es, anstatt konkreter Objekte und Personen (von Ly®&¥s)( 1rst-order en-
tities genannt) auch Ereignisse (2nd-order entities) oder Fakten (3rd-order entities)
mit einzubeziehen. Da Ereignisse wenig und Fakten noch weniger untersucht sind,
bietet es sich an, sich zaohst auf Ereignisse zu konzentrieren und die Art, wie
diese Ereignisse im Diskurs aufgegriffen werden zu untersuchen und eventuell in
einem Annotationsschema zu formalisieren.

Wie erwahnt, gibt es zur Annotation zeitlicher Relationen zwischen den Er-
eignissen im Text bereits ein Annotationsschema namens TimeML, das sich als
Standard zur Annotation zeitlicher Information im Text herausgebildet hat.

Wahrend filhere Annotationsschemata wie das zur MUC-6 verwendete sich
darauf besclimkten, die Textspannen von Zeitalistken zu markieren, wurde
dieses im TIDES-Schemda-¢rro et al., 2000um eine einheitliche Darstellung
fur Zeitausdiicke erginzt. Das Schema von TimeMIP(stejovsky et al., 2002
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erfasst schlie3lich auch Ereignisse, die im Texté@rat werden und ihre zeitlichen
Beziehungen zueinander und zu den Zeitailskizn.

Das Finden von Zeitausigicken und das Konvertieren in eine einheitliche Dar-
stellung (wobei dann bei “am Freitag” urédhnlichen Ausdicken aus dem Kon-
text geschlossen werden muss, um welchen Freitag es sich handelt) sowie das Ver-
kniipfen von Zeitausdicken und Ereignissen wird von “state-of-the-art”-Systemen
(Filatova und Hovy, 2001Schilder und Habel, 20Qut beherrscht, @hrend das
in-Beziehung-Setzen von Ereignissen untereinander — in den meisten Texten kom-
men nur wenige Zeitausiicke vor, so dal3 diese nicht zur Anordnung verwendet
werden lbnnen — ein Problem darstellt, an dem derzeit noch geforscht vtk (
ni et al., 2003 erreichen mit ihrem Tagger, der Ereignisse in Nachrichtentexten
partiell anordnet, einen F-Weérvon 0,75.

Der Zusammenhang der Ereignisse in einem Text ist jedoch nicht rein zeitli-
cher Natur; vielmehr, zur Etablierung von Kaxienz sind zeitliche Bémge weni-
ger geeignet als solche, die (in einem weiteren Sinne) kausal sind. Solche kausa-
len Beilge lassen dannaglicherweise auch zuvéssigere Schikse auf zeitliche
und raumliche Anordnung der Ereignisse zu als man ohne jedeReptation von
Kausaliit erwarten drfte.

Kausale Beige spielen ausseiiff die zeitlichen Anordnung auch bei einer
wichtigen Klasse von Eriérungen eine Rolle; Eritungsbeziehungen sind wichti-
ge Bausteine des Diskurse#r flie bisher keinéiberzeugende Formalisierung ge-
funden wurde. Die Sicht, Eritungen seien Antworten auf Warum-Fragen greift
zu kurz, da Warum-Fragen und ihre Antworten sich einer Formalisierung bisher
zumindest teilweise widersetzen.

Heutige Systemdif (allgemeines) Question Answeringrknen Fakten-Fragen
(welches ist derdngste Fluss der Erde, wann wurde Margret Thatcher geboren
etc.) recht gut beantworten, haben bei Warum-Fragen und bei Wie-Fragen jedoch
Schwierigkeiten.

(Anand et al., 200PDbemerken hierzu, dass solche Fragen sich von Fakten-
Fragen unter anderem dadurch unterscheiden, dass sie durch ganze Verbphrasen
oder (Teil-)&tze beantwortet werdenissen und beschreiben einen “Clausal Tag-
ger”, der fir Erklarungen, Arten, etwas zu tun und Meinungen relevante Textstellen
(also solche, die als Antworten auf Wie- oder Warum-Fragen in Frage kommen)
anhand von lexikalischen, syntaktischen oder diskursbasierten Wortmustern mar-
kiert.

Leider sind Wortmuster, die eindeutig auf Kaus#llhzw. kausale Ergrungen
hinweisen, in Texten ve#itnisnalig selten. GirjuZ002 untersuchte hierzu, wie
kausative Verben in Texten als Antworteiir f'Ursachenfragen gefunden werden
konnen.

2Evaluiert man einen Tagger, so benutzt nidaicherweise 3 StatistikerPrecision den Anteil
der richtig getaggten Annotationen an allen vom Tagger getaggten Annotatiteesal| den Anteil
der richtig getaggten Annotationen an den zu taggenden Annotationen urfel\dlert, den man
als 224 errechnet. Sind Precision und Recall gleich, so hat der F-Wert ebenfalls diesen Wert, ist
entweder Precision oder Recall gleich 0, so ist der F-Wert ebenfalls 0.
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In dieser Arbeit soll zuachst in KapiteR untersucht werden, in welche Bezie-
hung zusammengéhige Ereignissel und B im Text stehen, wen® die Antwort
auf “Warum A” (oder “Wie A”) darstellt, sowie der Zusammenhang zwischen der
Relation der Ereignisse und der sie beschreibenden Diskurssegmente betrachtet
werden. Knott {994 teilt die Relationen zwischen Diskurssegmenten (Diskurs-
relationen) ein insemantischéiskursrelationen, also Relationen zwischen den
Ereignissen ungragmatischéiskursrelationen, die beim Planen des Diskursauf-
baus eine Rolle spielen.

In Kapitel 3 soll erortert werden, wie Kausadit und kausale Erkrungen im
Text markiert sind und wie sie zur Kéhenz des Textes (im Sinne einer Diskurss-
truktur) beitégt. Zustzlich wird tiberlegt, wie zeitliche Markierung oder Indizien
fur die Diskursstruktur gegebenenfalls als InformationsquellekRdusale Zusam-
menkange genutzt werderbknen.

Schliellich soll ein Kapited Uberlegt werden, aus welchen vorhandenen, anzu-
passenden oder neu zu entwickelnden Komponenten ein System besiahtx k
das kausale Relationen in Texten findet und annotiert.

In Kapitel 5 soll anhand der gefundenen Ergebnisse zusammenfaislseridgt
werden, welche der betrachteten Atrie geeignet seinknten, beziehungsweise
wie sie anzupassenaren, um einen solchen Kausal-Tagger zu realisieren, und
welche grundatzlichen Probleme zu erwarteraven.
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Kapitel 2

Kausalitat:
Kognitionswissenschaftliche
Grundlagen

Die Anbindung neueAufRRerungen an den Diskurs wird im Allgemeinen als in-
Beziehung-Setzen der neuen Information mit Information aus dem Diskurskontext
beschrieben, die entsprechenden Beziehungen als Diskurs- odimelkalelationen
(Hobbs, 1979bezeichnet. Kausale E&iungen, beilann und Thompson, 1987
wiederzufinden als Diskursrelationeause volitional causeresultundvolitional
result getoren zweifellos zu den prototypischen Vertretern der Menge der Dis-
kursrelationen, wobei in den dazu@elyen Beschreibungen Kausalifund Fina-
litat) als Primitive gebraucht werden. Andererseits ist anzumerken, dass Kgusalit
— anders als Zeit, die als linearer Ablauf konseisttig und modelltheoretisch
“sauber” zu formalisieren ist — in einer auf klassischeidtatenlogik basieren-
den Theorie nicht in einer einfachen und einleuchtenden Weise unterzubringen ist
und in logischen Diskurstheorien wie SDRIIa&carides und Asher, 1998sher
et al., 1995Asher und Lascarides, 19péher stiefritterlich behandelt wird.

In diesem Kapitel soll es zé@chst darum gehen, wie Kausatitm Rahmen ei-
ner logischen Theorie modelliert werden kann. Hierzu ist es hilfreich, sich die Un-
terschiede zwischen der Art, wie eine Wissenschaft wie die Physik (in der Kausa-
litat nur eine untergeordnete Rolle spielt) mit etwas umgeht und der Art, wie Men-
schen ohne den Einsatz von Hilfsmitteln igdicherweise tun, vergegeiantigt.
Wahrend mathematische Modelle in der Physik im Allgemeinen darauf basieren,
moglichst genaue Informatiotiber das gesamte Geschehen zu modellieren, sind
die von Menschen benutzten kognitiven Modelle (denen wir unsere logischen Mo-
delle nachempfinden wollen) meist aufgabenbezogen urgsem mit der Tatsache
zurechtkommen, dass die InformatiGiber den betrachteten Weltausschnitt stets
luckenhaft und gleichzeitig eher qualitativer als quantitativer Natur ist. Es geht al-
so darum, mit der veiiigbaren Information in Bezug auf die Aufgabégtichst
effektiv umzugehen.

11
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Der Preis dieser Informatior®konomie ist — neben einer geringeren Genau-
igkeit der Voraussagen, di@rfiibliche Probleme nicht séldlich ist — die Mglich-
keit des Irrtums. Nichtmonotone Logiken (d.h. solche, die &&$¢ auch im Vor-
handensein von Ausnahmen zulassen, die eine Revision der Hypothese notwendig
machen Bnnten) verhelfen uns durch dieses aussen-vor-lassen der Ausnahmen in
den meisten &len zu mehr Wissen, das (normalerweise) die Kosten der gemachten
Irrtimertberwiegt.

Shoham {990 schreibt dazu:

It is not cost effective to reason explicitly, even about all those
factors which wedo understand. Batteries go dead very infrequently,
and so it is a waste of time to examine regularly (whether mentally or
physically) the condition of the battery before we predict that the car
will start.

And dead batteries are not an extreme example: How about a ba-
nana stuck in the tail pipe (an example from McCarthy, 1980) or a
nuclear explosion in the vicinity, both of which will prevent(the
motor from starting. Surely we do not want to chebkseconditions
each time we start the car.

2.1 Ereignisse

Zunachst soll hier kurz dargelegt werden, was Ereignisse und#dst(zusammen
als Eventualiiten bezeichnet) sind und wie sie in TimeMRustejovsky et al.,
2002 Saur et al., 2003 verwendet werden, da die kausalen Beziehungen, auf die
weiter unten Aher eingegangen werden soll, Relationen zwischen Eveiitigalit
sind, und um sgter den Nutzen einer kausalen Erweiterung von TimeMirtern
zu kdnnen.

Der Annotationsleitfaden von TimeMIS@ur et al., 2004 beschreibt Eventua-
litaten wie folgt:

We consider “events” a cover term for situations thappenor
occur. Events can be punctual (1-2) or last for a period of time (3-
4). We also consider as events those predicates descsbatgsor
circumstancesn which something obtains or holds true (5). Not all
stative predicates will be marked up, however. See subsection 2.1.3,
on events belonging to the class ‘STATE'.

Hierbei sei angemerkt, dass das, was bei TimeMLeakntbezeichnet wird, hier
Eventualiit genannt wird, @hrend der Term Ereignifif Eventualifiten gebraucht
wird, die keine Zusinde sind.

das Ausrufezeichen hier stammt von Shoham.akdttich bekommen wir bei dieser Theorie der
Kausalitit eine Theorie der Verhinderung, dig sich genommen recht kompliziertwe, gratis dazu.
Siehe Crouch et al., 2001zu einer (wesentlich komplizierterenpsung, Verhinderungs-Aussagen
in einer Montague-artigen Semantik unterzubringen.

12



2.1 Ereignisse

Ereignisse sind klar begrenztaiwrend Zusinde als solches nicht individuiert
sind: nimmt man einen (zeitlichen) Teil eines Zustandes, so ist es immer noch der
gleiche Zustand, @ahrend ein Teil eines Ereignis im Allgemeinen ein verschiede-
nes Ereignis ist. Dies ist parallel zu der Unterscheidung zwischen Objekten (wie
einem Ring) und Material (Wasser, das Gold, aus dem der Ring gemacht ist).

Zustinde lbnnen durch Angaben zur Quaati{er hat eine halbe Stunde lang
Rasen gemht, er ist 2 Kilometer gelaufen) oder eines Zielpunkts (er hat den Rasen
vor dem Haus gedht, er ist zur Tankstelle gelaufen) als Ereignisse verwendet wer-
den, Ereignisse durch Iteration (Er hat stundenlaggéllin die Wand geschlagen,
er ist jeden Morgen zur Tankstelle gelaufen) als Zode.

In TimeML werden nur zeitlich begrenzte (und damit individuierte) Znse
annotiert, vidhrend Ereignisse, die durch Iteration zu einem unbegrenzten Zustand
werden, nicht annotiert werden. Folgendes Beispiel aus den Annotationsrichtlinien
illustriert dies:

(2.2) Businesses are emergiag the Internet so quickly that no one, including
government regulators, can keteack of them.

Das Auftauchendmerging ist als Iteration einer nicht eingegrenzten Vielzahl sol-
cher Ereignisse zu verstehen und hat deshalb auch keine klare zeitliche Begren-
zung. Deshalb wirémerginggenauso wideepnicht als Event annotiert.

Bei der Negation eines Ereignisses (er hat keinen Nagel in die Wand geschla-
gen) ergibt sich im Allgemeinen ein Zustand, der durch das nicht-Auftreten dieses
Ereignisses charakterisiert isi€rweg, 199).

TimeML behandelt negierte Ereignisse — zumindest soweit Sasi(et al.,

2009 ersichtlich — so, dass ein instantiiertes Ereignis annotiert wird, dieses aber
durch Verkripfung mit dem als “signal” annotiertarot als negiert markiert. Im
Fall von

(2.2) John didnot leaveon Monday but on Tuesday

wird das Ereignis zleavezweimal instantiiert, einmal zeitlich mit dem Zeitaus-
druck fur Mondayverknipft und als negiert markiert und einmal zeitlich mit dem
Zeitausdruckifir Tuesdayerknipft.

Diese Losung birgt Probleme mit dem Quantorenskopus in der semantischen
Interpretation Pustejovsky et al., 2003Der Autor dieser Diplomarbeitdit — zu-
mindest in Kontexten, dielf eine Individuierung des negierten Ereignisses spre-
chen — eine Behandlung von negierten Ereignissen als Individireduirchaus
sinnvoll in dem Sinne, dass dieses Individuum einer Bhiit einer ndglichen,
aber nicht tatdchlichen Welt im mentalen Modell des Sprechers oder deerd
entspricht.

Wenn das Auftreten eines Ereignisses in einem Kontext (normativ) gefordert
ist, sorgt das Auftreten des Kontextés €ine Individuierung des nicht-Auftretens
des Ereignisses, genauso wie ein expliziter Bezug zu einem Ereignis digglieirh
So ist etwa folgendes aglich:

2ygl. (Sauf et al., 2004 S. 39,46,63
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Kapitel 2: Kausalifit: Kognitionswissenschaftliche Grundlagen

(2.3) Johann hat dreimal diellF nicht zugemacht und damit ein Durcheinan-
der auf meinem Schreibtisch verursacht.

Das Offenlassen derdr scheint hier eine Handlung, oder zumindest ein Ereignis
zu sein. Warum?

Johann hat die Or aufgemacht, ist hindurchgegangen und niemand hat sie seit-
dem wieder zugemacht. Um digliTzu passieren, ist es notwendig, dig Bufzu-
machen, so dass man das Aufmachen dernicht als Grund aiithren kann. Die
normative Erwartung, dass didglf moglichst immer geschlossen sein sollhft
nun zu einem neuen Handlungstyp, dem Offenlassen derder darin besteht,
dass jemand, der dielif aufmacht und sie passiert, sich davon entfernt, ohne sie
vorher wieder zu schliessen. Dadurch wird asglich, einem anormalen Zustand
eine Handlung zuzuweisen, die ihn regébrig bewirkt.

Dieser Bezug zur Negation ist insofern von Bedeutung, als bei der (kausalen)
Beziehung zwischen Ursache und Wirkung die Negation von Ereignissen eine Rol-
le spielt, etwa in der Form, dass, ohne die Ursache auch die Wirkung nicht einge-
treten ware. Dieses Nicht-Eintreten (bgi etwa A) sollte hierbei im Sinne einer
Kontrastmengéverstanden werden, wie folgendes Beispiel ésh@ffer, 2008
zeigen soll:

(2.4) Sokrates starb, weil er am Abend den Schierlingsbecher zu sich nahm.
(2.5) Sokrates starb, weil @m Abendden Schierlingsbecher zu sich nahm

Eine Theorie, in ded und A muss den beiden Schierlingsbecher-Aufnahme-Ereignissen
verschiedene Typen zuweisenalvend eine quatesine Theorie aufgrund der un-
terschiedlichen Betonung unterschiedliche Kontrastmengen annehmen kann.

2.2 Theorien zur Kausalitat

Lewis (1986 zitiert Hume mit einer doppelten Definitiotif Kausaliat: “We may
define a cause to be an object followed by another, and where all the objects, similar
to the first, are followed by objects simalar to the sec@wlin other wordswhe-
re, if the first object had not been, the second never had existed” (Hervorhebung
Lewis).
Der ersten Definition entspricht die Regulat@analyse, die Kausalitmit Be-
zug auf Gesetzassigkeiten definiert; die zweite Definition, die Aghst ohne Be-
zug auf Gesetzassigkeiten auskommt, ist die, auf der Lewis seined&tkig von
Kausaliit durch Counterfactuals basiert.
Zunachst zur Regulagtsanalyse. Lewis formuliert dies auf folgende Weise:
Sei C die logische Aussage, dass das Ereignéxistiert/eintritt undE jene,
dass das Ereignisexistiert/eintritt. Dann ist nach der vorgestellten Analyséne
Ursache vore, gdw.

Sderen Extension nicht unbedingt das logische Komplement der Extension des Negierten sein
muss
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2.2 Theorien zur Kausatit

e C undFE beide wahr sind

es eine nicht-leere Aussagenmeniyeon Gesetzen und

e eine MengeF wahrer Einzelaussagen gibt, so dass
e L undF zusammerC — F implizieren

e £ undF zusammerFE nicht implizieren

e F alleine nichtC' — E impliziert.

Laut Lewis besitzt dieser Ansatz Probleme, wenn es gilt, zwischen kausalen
und anderen Beziehungen zwischen Ereignissen zu unterscheiden, insbesondere:

Umkehr Wenn Ereignisse des Typs verregelmalRig mit Ereignissen des Typs
von ¢ auftreten, Bnnte ebenfalls die Ursache und die Wirkung seifl.

Epiphanomene Wennc nicht nure, sondern auch’ verursacht, &nnte beispiels-
weisee als Ursache von’ angesehen werden.

Praemption Es gibt Rlle, in denen ein Ereignis; von einem Ereignis; folgt,
und zwischen den beiden eine kausale Verbindung besteht (seien sie durch
mehrere Ursache-Wirkung-Beziehungen verbunden @des sind von den
TypenEy, E» und E;-Ereignisse verursachdi,-Ereignisse), und in denen
e1 dennoch nicht die Ursache ven ist.

Nehmen wir an, Jan macht einen Spaziergang im Gebirge. Ein Felsen rollt
heran und macht dabei ein Rumpelyesch, das Jan veranlasst, dem Felsen
auszuweichen.

Ist nun der herabrollende Felsen der Grundidafass Jan nicht vom Felsen
erschlagen wurde? Diesiinde man verneinen, denn ohne den Felsarew
die Gefahr, vom Felseiberrollt zu werden, nicht gegeben.

Diese Probleme nimmt Lewis zum Anlass, die zweite Definition aufzugreifen
und Kausaliat durch Counterfactuals (also Aussagen der For@rém der Fall,
so ware B der Fall”, kurzA O— B) zu definieren.

Nehmen wir als@ (e) als die Aussage, dasintritt, wirden wir die Aussage
“c hate verursacht” als

(O(c) O O(e)) A (=0(¢) = =0(e))

ausdiicken.
Was bedeutet nun aber diesé&— B aus modelltheoretischer Sicht?

Nehmen wir eine (diskre®® Menge niglicher Welten an, von denen wir uns in
einer bestimmten, nennen wir sie einmabefinden, und eine Art Metrik zwischen

“Dies passiert nicht, wenn man eine zeitliche Gerichtetheit von Ursache und Wirkung annimmt.
Lewis tut dies nicht.
5Es funktioniert auch, wenn sich die Welteauien dirfen, ist aber dann etwas komplizierter
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den Welten, so dass wir Aussagen der Farm—,, wo (fUr “w, liegt naher anw
alsws”) machen lbnnen.

Nehmen wir vereinfachend an, dass zu einer Merge C W von Welten
immer eine Mengenin-, W’ von réchsten Welten existiert dann git[(+— B
genau dann, wenn

nclin{w e Wjw = A} C{w € W|w = B}
also in allen Achstemd-Welten B gilt. Analog kann mam $— B dafur schreiben,
dass in mindestens eineachstend-Welt B gilt.

Haben wir damit unser Problem, oder zumindest die Teilprobleme mit der Ver-
tauschung von Ursache und Wirkung und der Epipdmene, gékt? Immerhin
kdnnte man doch sagen, dass déimste Welt, die wie Wirkung nicht eréh,
die Ursache ebenfalls nicht edih undahnliches bei Epipnomenen postulieren.
Noch schlimmer, wie inflenzies, 200Lerwahnt, ldonnte eine naive Interpretation
der Counterfactuals seltsame Aussagen hervorbringen.

Nehmen wir etwa folgende Aussage: “Wenn Nixon auf den roten Knopf ge-
druckt hatte, fatte es einen Atomkrieg gegeben.” Eine Welt, in der der rote Knopf
einen Wackelkontakt hat und der Erde ein Atomkrieg erspart wurédes der uns-
rigen Welt sicherlich viekhnlicher, als eine, in der der tathlich ein Atomkrieg
stattfind.

Lewis’ Position hierzu ist, da die Abweichungen bestimmte Gesetgig-
keiten (Naturgesetze) beachteissen. Mit seinen Worten:

To get rid of an actual event with the least over-all departure
from actuality, it will normally be best not to diverge at all from the
actual course of events until just before the time:.of he longer we
wait, the more we prolong the spatiotemporal region of perfect match
between our actual world and the selected alternative. Why diverge
sooner rather than later? Not to avoid violations of laws of nature. Un-
der determinisnanydivergence, soon or late, requires some violation
of the actual laws.

Die Interpretation von Counterfactuals ist also nicht trivial, sondern muss vor
dem Hintergrund einer Theorie geschehen, drevbrhersagen sorgt.

Nun zu Shoham1990. Shoham greift den weiter oben verworfenen Regula-
ritatsansatz in leicht vanderter Form wieder auf, entwickelt die Idee der zugrun-
deliegenden Gesetamsigkeiten aber weiter.

Nehmen wir folgendes Beispiel: Dreht man daimdschiissel im Schloss, so
springt (hormalerweise) der Motor an. Er springtimth nicht an, wenn die Bat-
terie alle ist, kein Benzin mehr im Tank, oder eine Banane im Auspuff steckt. Diese
Dinge piift man aber im Allgemeinen niemals nach und verschwendet (normaler-
weise) auch keinen Gedanken daran. Mit einer epistemischen Logik (dazu gleich
mehr) Kdnnte man das wie folgt ausidrken:

Ozundschiissel-drehen ¢ Situation-normal-17— [OMotor-springt-an
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2.2 Theorien zur Kausatit

Mit anderen Worten, wenn wir glauben, dass jemand démd&chlissel gedreht
hat und fir moglich halten, dass keine Kobolde am Werk waren etc., daissen
wir ebenfalls glauben, dass der Motor anspringt.

Wollen wir das Ganze etwas formaler definieren, so besteht ein Madtell f
diese Logik aus einer Menge von Welten, in denen jeweils atomare Aussagen wahr
sind oder nicht, aus einer Zagglichkeitsrelation, die festlegt, welche Welten von
einer bestimmten Welt aus “sichtbar” sind, und einer “aktuellen” Welily heisst
dann, dass in allen “sichtbaren” Weltengilt, {0 (als Abkirzung fir —[O—)
heisst, dass in einer sichtbaren Welgilt.

Normalerweise muss man sich bei einer solchen Logik Gedailken die
Axiomatisierung der Zud@inglichkeitsrelation machen (etwa ob sie reflexiv sein
mussen soll). Da wir nur logische Kombinationen aus Formeln der Eagnbzw.

O (wobeiyp keine Modaloperatoren erilt), kbnnen wir uns dies z@cthst sparen.

Wir stellen ein Ereignis/einen Zustand hier als Aussage der Fd(m, to, p)
dar,p ist ein Padikat, das das Ereignis oder den Zustand identifiziert. Bei einem
Ereignis heildt dies, dass es gnangefangen und aty geendet hat, bei einem
Zustand viirde es heil3en, dass der Zustand mindesibasdas Intervall vory bis
to gedauert hat.Der letzte Punkt sei dgateste Zeitpunkeiner solchen Aussage,
dies wird auf naheliegende Weise auf Formeln erweitert.

Einekausale Aussagsei hun ein Satz der Form

dPNO — Oy

wobei

e ¢ ein basaler Satz (d.h. ohne Modaloperatoren und ohne Zeitvariablen) ist,
dessen sjtester Zeitpunkt; sei.

e & eine Konjunktion von &tzen der Fornidy; ist, wobeiy; ein atomarer
basaler Satz mit einem &g@sten Zeitpunkt; ist, so dass; < t; gilt.

e O ist eine Konjunktion von &tzen der Forndp; ist, wobeiy; ein atomarer
basaler Satz und mit einemapsten Zeitpunkt; ist, so dass; < ¢; gilt.

Hierbei dirfen ® und/oder© leer (d.h. immer wahr) sein. |4t leer, so heisst die
AussageGrenzbedingungansonstekausale Regel

Wir mochten nun Aussagen aus dem naheliegendsten (d.h. bevorzugten) Mo-
dell (bzw. Modellen) ableitendnnen. Hieriir definieren wir uns eine Relation der
zeitlichen Ahnungslosigkdithronological ignorancej ;; im Gegensatz zu vorher
gibt es nur eine davon, und sie igierModelleund nichtiiberWeltendefiniert. Ein
Modell M; wird dann gegeiber einem andere{s) bevorzugt, wenn sie sich bis
Zu einem Zeitpunkt, nicht unterscheiden und wenn mantain A, mehr Fakten
“weiss” (d.h. es gibt eirp(ty) mit My = Cp(tg) und Mo = Oip(tg)).8

81n Shohams Modell wird angenommen, dass Zeitpunkte, oder zumindest interessante Zeitpunkte
sich nicht faufen.
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Kapitel 2: Kausalifit: Kognitionswissenschaftliche Grundlagen

Natirlich ware es noch s@mer, wenn wir ein Verfahrerétten, das uns églichst
schnell ein (moduldquivalenz) eindeutiges Modell liefert. Hiénf definiert Sho-
ham zurachst weitere Anforderungen an die zugrundeliegende Theorie:

Einekausale Theori@ ist eine Menge kausaler Aussagen, so dal3

e es einen Zeitpunkty gibt, so dassifr alle Grenzbedingunge® — [y in
¥ gilt, dass der s@teste Zeitpunkt; von o vor ¢, liegen muss.

e es keine zwei Aussagen W gibt, so dass die ein@ H (1, t2, p) auf der
linken Seite entlt und die andere auf ihrere linken Sefte H (t1,t2, p)
enthalt

e Wennd; ANO; — DH(tl, tg,p) und®, A Oy — |:|—|H(t1, tg,p) beide in¥
vorkommen, so isP; A ©1 A &9 A ©9 uneriillbar.

Dann gilt (laut Shoham, dort Theorem 1) folgendes:
Ist U eine kausale Theorie, dann

e hatv ein zeitlich ahnungslosestes Modell und

o flr je zwei zeitlich ahnungsloseste Modell¢; und Ms und jede basale
Aussagep gilt M; = Op gdw Ms |= O

Wir kdnnen ein Modell konstruieren, indem wir mit deilfiesten Grenzbe-
dingung anfangen und das Modell (bzw. @ie-Aussagen) der Zeitachse entlang
weiterstricken.

An dieser Stelle sei angemerkt, dass sowohl die von Lewis (informell) vor-
geschlagene Methode zur Evaluation von Counterfactuals als auch Shohams Ver-
fahren zur Modellkonstruktion in zeitlicher Richtung vorgehen. Dies mag daran
liegen, dass wir uns — mit den Worten von Hawking gesprochen — an die Zukunft
nicht erinnern Bnnen.

Nun kdnnen wir mit einer kausalen Theorie Voraussagen machen (wobiek“R
warts"-Kausaliéit hier per Konstruktionsprinzip ausgeschlossen ist und das Pro-
blem der Epiphnomene auf die kausale Theorie abgkawvird). Im Gegensatz zu
Lewis, der allgemeine Aussagen der Fork Verursachl™ als unsinnig verwirft,
sind bei Shoham Aussagen, die dieser Fammlich sind, die Grundbausteine.

Shoham definiert anhand seiner Theorie zu Vorhersagen radfikBte zu kau-
salen Aussagen.

DCAUSES(H (t1,t2,p), H(ts,t4,q), ®) gilt, wenn es einen Sat# (ts, tg,r)
gibt, so dass

e der Satz
DH(t17t27p) A OH(tEHthT) - D(t37t47 Q)

in & vorkommt und
e es nicht der Fall ist, dass

(I), DH(tl, tz, p) |:|:ci DﬁH(tg,, tﬁ, r)
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2.2 Theorien zur Kausatit

letzteres verhindert selbstg@mptive Ursachen (etwa einéiddung, die die
Batterie kurzschliesst und damit ein Starten des Motors wiederum verhindert).

Nun zu tatgchlichen UrsacherpCAUSED(H (t1,t2,p), H(ts,t4,q), ®) qilt,
wenn es einen Sat (¢5, t¢, ) gibt, so dass

e beide Bedingungen oben¢AuseD) erfiillt sind
e und® 'ZEci OH (t1,t2,p) A QH (ts5,t6,7) gilt

Wie versprochen bekommen wir eine Theorie des Verhinderns gratis dazu:

DPREVENTS(H (t5,ts,7), H(t3,t4, q), ®) gilt, wenn es einen Sat (¢, t2, p)
gibt, so das§1H (t1,t2, p) A O—H (t5,ts,r) — OH (t3,t4,q) €in Satz aud ist.

DPREVENTED(H (t5,ts,7), H(t3,t4,q), ®) gilt, wenn es einen Satd (¢1, t2, p)
gibt, der obige Bedinung aifitund ® |=_, OH (¢1,t2,p) A ~OH(t3,t4,q) gilt.

Wir haben nun Kausalt als Artefakt einer qualitativen Theorie dargestellt,
die (nicht-monotone) Voraussagen émgplicht. Folgende Fragen sind jedoch noch
offen:

e \Woher soll diese qualitative Theorie kommen?

e Was ist mit Aussagen wie “Rauchen verursacht Krebs"? Es ist sicherlich
nicht (sachlich) richtig, anzunehmen, dass alle odetideyrwiegende Mehr-
zahl der Raucher gper Krebs bekommt.

Zunachst zur Frage, woher wir unsere Vorhersage-Theorie nehmen.

Aus pragmatischer Sicht ist eine Vorhersage-Theorie notwendig, um die Fol-
gen von Handlungen einzusitzen bzw. Mglichkeiten der Beeinflussung aufzu-
zeigen. So zitiert\Woodward, 200Lvon Wright:

...to think of a relation between events as causal is to think of
it under the aspect of (possible) action. It is therefore true, but at the
same time a little misleading to say thapifs the cause of, then if
| could producep | could bring abouy. For thatp is the cause of,
| have endeavored to say hemeansthat | could bring abou, if |
could do (so thatp.

Diese Sichtweise liefert uns sicherlich ein Kriterium, um E@ipbmene auszu-
schlieen. Stellen wir uns vor, dass ein Tiefdruckgebiet das Fallen des Barometers
verursacht, und kurz darauf ein Sturm heraufzieht. Es gibt einen Zusammenhang
zwischen dem Barometer und dem Sturm, aber die naheliegendsten Methoden, das
Fallen des Barometers zu verhindern (etwa, den Zeiger zu fixieren oder das Baro-
meter in eine Kompressionskammer zu legeiijden nichts am Sturi@ndern.

In diesem Sinne ist die Aussage, Rauchen verursache Krebs derart sinnvoll,
dass man, wenn man keinen Krebs bekommen will, dies zu erreichen versuchen
kann, indem man nicht raucht.
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Andererseits, und hier liegt die Grenze der Brkihgsihigkeit des Manipulier-
barkeits-Ansatzes, gibt es keine (naheliegenden) Methoden, etwas an dem heran-
nahendem Tiefdruckgebiet Zimdern.

Anderungen an Tiefdruckgebieteriissen in Gedankenexperimente verlegt wer-
den, die auf vergangene Erfahrungenimlkigehen. Mit den Bufigkeiten aus ver-
gangenen Beobachtungefinnen wir versuchen, Wahrscheinlichkeiten oder zu-
mindest Hiufigkeiten @r Ereignisse zu ermitteln, wie man es in der Medizin und
Soziologie tut, wenn man eine kausale Verbindung glaubhaft machehtm

Naheliegend ist etwa

P(B|A) > P(B)

bzw. P(B A A) > P(B A =A), um Problemen mit bedingten Wahrscheinlichkei-
ten aus dem Weg zu gehen. Wiilesen zugtzlich eine Gerichtetheit in der Zeit
voraussetzen, weil Umkehrungen sonst steiglinh sind.

Die Probleme, die man dann mit Epgatomenen bekommt und diésungen,
die dafir in Frage kommen, sind ifdftchcock, 2002 beschrieben, worauf hier aus
Platzgiinden verwiesen sei.

2.3 Kausale und andere Erkrungen

In vielen Kontexten wird aus den kausalen Faktoren, die die Entstehung eines Er-
eignisses beeinflusst haben, einer als “die” Ursache bezeichietemd die ande-
ren als Nebenbedingungen gelten.

Im Falle einer Hungersnot etwaknte als “die” Ursache entweder die vor-
herrschende Trockenheit gelten oder die &higkeit derortlichen Regierung, auf
die Trockenheit zu reagieren. Die Auswahl der Brlkihg beeinflusst die evaluati-
ve/normative Sicht auf das Ereignis (Veranwortung).

Neben der eigentlichen Kausadlit(also den oben besprochenen Beziehungen
zwischen Ereignissen) existieren weitere Relationen, die zuaknmkg von Ereig-
nissen bzw. mit Ereignissen geeignet sind.

Bei der eigentlichen Kausadit wird eine Eventualit mit einer anderen ver-
knupft:

(2.6) Johann fiel von der Brcke, weil er geschubst wurde.
2.7) Johann fiel von der Bicke, weil er betrunken war.
(2.8) Weil er die Schnapsflasche geleert hatte, war Johann betrunken.

Eine kausale Verkipfung, bei der die Ursache ein Ereignis ist, bleibt beste-
hen, wenn man die&ze nicht mitweil, sondern mihachdemverknipft, dessen
Funktion prindr zeitlich ist.

(2.9) Nachdem Johann geschubst wurde, fiel er von daclge.

(2.10) Nachdem er die Schnapsflasche geleert hatte, war Johann betrunken.
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Handlungen knnen durch Ziele, Geisteszantle, vorhergegangene Ereignis-
se, aber auch ziikftige Ereignisse erkkt werden:

(2.11)  Johann sprang von der ke, um sich abzuiklen.

(2.12)  Johann sprang von der rke, weil er eine Ablthlung brauchte.

(2.13) Johann sprang von der @rke, weil ihn seine Freundin verlassen hatte.
(2.14) Johann kauft sich einen neuen Anzug, weil sein Bruder morgen heiratet.

Erklarungen nissen sich nicht auf Ereignisse beziehen, sondénmén zwi-
schen beliebigen Aussagen stehen:

(2.15) Der Fisch ist gaihrlich, weil er keine ndirlichen Feinde hat.

Auf eine Handlung sind oft mehrere verschiedene Sichtéglith, etwa fol-
gende Beschreibungen ein und desselben Ereignis (nach einem Beisphdiaus (
19849):

e Paul hat auf dem Klavier in rhytmischer Abfolge schwarze und weisse Tasten
gedrickt.

e Paul hat Golliwogg’s Cakewalk einigermassen fehlerfrei gespielt.
e Paul hat Marie aufgeweckt.
oder auch:
e Er hat den Viischetrockner benutzt.
e Er hat die Wasche getrocknet.

Zwischen diesen Beschreibungen besteht oft so etwas wie eine hierarchische
Beziehung:

(2.16) Paul hat Marie aufgeweckt, indem er Golliwogg'’s Cakewalk gespielt hat.

(2.17)  # Paul hat Golliwogg’'s Cakewalk gespielt, indem er Marie aufgeweckt
hat.

Allen nennt diese Beziehung nach Goldnggameratesinui (2004 bezeichnet die-
se Beziehung alsieans
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2.3.1 Kausalbeziehungen in Conceptual Dependency

In der Conceptual Dependency-Theoelfank, 1972Schank und Abelson, 19Y7
wird zwischen einer Anzahl verschiedener Kausalbeziehungen unterschieden:

r Eine Handlungandert einen Zustand
E ein Zustand eriidglicht eine Handlung/ein Ereignis
dE ein Zustand verhindert eine Handlung/ein Ereignis
| ein Zustand/eine Handlung erzeugt einen Geisteszustand
R ein Geisteszustand ist Grunidrfeine Handlung
dazu werden folgende Aldkzungen eingéihrt:
rE Eine Handlung ergibt einen Zustand, der eine Handlung erlaubt

IR eine Handlung oder ein Zustand erzeugt einen Geisteszustand, der @rund f
eine Handlung ist.

Nehmen wir einige Beispiele und schauen, ob wir sie mit obigen Relationen
analysieren &nnen:

(2.18)  Johann fiel von der Brcke, weil er betrunken war.
(2.19) Johann sprang von der Brke, weil seine Frau ihn verlassen hatte.

(2.20)  Johann @&umt seinen Schreibtisch auf, weil er morgen in den Urlaub
fahrt.

Beispiel2.18ist trivial, falls wir die Unterscheidung zwischen Ereignissen und
Handlungen einmal ausser Acht lassen:

Johann betrunken

JE

Johann &lit von der Biicke
Beispiel2.19kdnnen wir mit der AbkirzungIR. beschreiben:

Johanns Frau veasst ihn
J IR
Johann springt von der Bcke

Das letzte Beispield.20 ist etwas schwieriger, weil das in-den-Urlaub fahren
hypothetisch ist. Versuchen wir es so:

Johann plant, in den Urlaub zu fahren
I
Johann mchte, dass sein Arbeitsplatz aufgemt ist
IR
Johann @aumt seinen Schreibtisch auf
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dry-laundry-in-the-sun($actor,$laundry)

precondition: weather(sunny)
effect: get-dry($laundry)

decomposition: hang($actor,$laundry|

Abbildung 2.1: Beispiel eines Plan-Operators dusi( 2004

Eineahnliche Konstruktion eines Geisteszustandes ist auch im folgenden Bei-
spiel aus [(ascarides und Asher, 19p@oglich:

(2.21) Max offnete die Tr. Es war stockdunkel im Zimmer.

Lascarides und Asher analysieren diesBédgkground also dal’ der zweite Satz
Umstnde aufiihrt, unter denen das Ereignis aus dem ersten Satz passiert — die
genaue Beziehung der Ereignisse wird klar, wenn man versucht, dies anhand der
Conceptual Dependency-Relationen zu analysieren.

Max offnet die Tur [zum Zimmer] im Zimmer ist es stockdunkel

JE JI

Max sieht, dass es im Zimmer stockdunkel ist

Diese Analyse erlaubt Schluss auf Enfperspektive; \lre Max blind, so \iirde
der Text inkolarent.

2.3.2 Inuis Planbox-Modell

Inui (2009 geht von einer Struktur aus, wie siégrfdas Planen von Handlungen
postuliert wird:

Die Relation zwischen der Vorbedingung und der Gesamthandlung nennt Inui
precond die zwischen Gesamthandlung und Nachbedingffert die zwischen
Gesamthandlung und Dekompositioreans Kausale Relationen zwischen zwei
Ereignissen, die nicht im Kontext einer Handlung stehen, nercdause

Inui weist besonders darauf hin, dass solche kausalen Axiome, nicht nur in
Kausalbeziehungen eine Rolle spielen, sondern auch bei anderen Konstruktionen,
wie in folgenden Beispielen:

(2.22) a. The laundry dried well todalgecausét was sunny.
b.  The laundry dried wellthoughit was not sunny.
c. If itwas sunny, the laundry could dry well.
d. The laundry dried welbecause othe sunny weather.

Inui (2009 stellt auch ein Verfahren vor, um die japanische Konjunktame
in Bezug auf diese Einteilung zu disambiguieren. Hierzu sei auf Kapitel 4 verwie-
sen.
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dieseUberschrift ist doof

Kapitel 2: Kausalifit: Kognitionswissenschaftliche Grundlagen

2.3.3 Vergleich

intuitiv entspricht SchankE-Relation InuisprecondBeziehung beziehungsweise
derenablesBeziehung von Shoham,Inuisresultbzw. Shohamslcauses

Die T und R-Relationen von Schank finden sich bei Inui und Shoham nicht
wieder, da diese Intentionadit nicht modellieren.

Fragt man nach dem Grundrfeine Handlung, ist meist eine Verbindung vom
Typ IR gefordert, beim Grundi einen Zustand oder ein Ereignis elrdoyzw. E
oderrE. Sind zwei Handlungen desselben Agentenhiterbunden, so kann die
zweite Handlung als Grundif die erste gedeutet werden.

(2.23) a. Sie stiegins Auto und fuhr davon
b. Das Ventiloffnete sich und der Kesseldruck sank.

(2.24) a. * Sie stiegins Auto. Dadurch fuhr sie davon.
b. Das Ventiloffnete sich. Dadurch sank der Kesseldruck.
(2.25) a. Sie stieg ins Auto, um davonzufahren.

b. *Das Ventil 6ffnete sich, um...

Nicht immer jedoch sin@-Relationen auch als kausale Exrklingen zu verste-
hen. Schauen wir uns einmal folgenden Ausschnitt aus einem Beispiebgbarik
und Abelson, 197)7an:

John falt eine offene Bierdose der Stuhl kippt um
JE JE JE
Bier spritzt auf den Stuhl Johialit auf den Boden

Fragt man, warum Bier auf den Stuhl gespritzt ist, so sind beide Fakten (das Hal-
ten einer offenen Bierdose und das Umkippen des Stulnsi¢h alleine genom-

men nicht ausreichend, als Eikling wirden entweder beide Ereignisse oder (als
“der” Grund) das Umkippen des Stuhls genommeahvend bei HandlungeB-
Relationen in der Regel als Hintergrundbedingungen zu verstehen sind, stellen sie
bei anderen Ereignissen Ursachen dar. Bei der Auswahl “des” Grundes scheint
wiederum eine graduelle Version der Unterscheidung zwischen Ursachen und Hin-
tergrundbedingungen eine Rolle zu spielen — @sewzu untersuchen, welche Ge-
setznassigkeiten diesem graduellen Unterschied zugrundeliegen.
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Kapitel 3

Kausalitat im Text

Ein System, das kausale Verbindungen zwischen den im Text evozierten Ereig-
nissen finden soll, das aber im Unterschied zu einem Menschen iibentall-
zu detailliertes Wissefiber diese Ereignisse vadt, ist auf Vermutungen ange-
wiesen, die mit Indizien wie dem Vorhandensein (oder auch nicht) und der Art
einer Markierung im Text zumindest teilweise verifiziert oder falsifiziert werden
kdnnen/niissen.

Folgendes wre denkbar:

e die Relationen sind explizit durch Konnektoren oder andere Marker mar-
kiert. Diese Marker &nnen entweder eindeutig kausal sein oder mehrdeutig
sein.

e die Relation ergibt sich durch die Stellung im Texglicherweise zusam-
men mit Wissen, das hiégber Plausibiliitsurteile erlaubt.

¢ die Relation besteht zwischen im Text émten Ereignissen, deren Bezie-
hung auch durch die Stellung im Text nicht erschlossen werden kann.

Schauen wir uns angestrebte Anwendungsatoen an, so wird klar, dass die
Anforderungen in Hinsicht auf die Ausbeute eines Tagg@r&déusale Relationen
(oder den Teil des Systems, der diese Aufgabe niilrfrecht unterschiedlich
sind und damit auch der Grad, zu dem man sich auf digg(ichst eindeutige)
Markiertheit der kausalen Relationen verlassen darf.

Einerseits bnnte ein solches System dazu benutzt werden, Weltwiglsen
eine Don@ne zu sammeln, wie es In@&{04 oder TorisawaZ003 tun. Da ohnehin
davon auszugehen ist, dass die meisten Fakten nicht in de&i®auftauchen,
andererseits aber auf diese Weise mehr Fakten gefunden weaidearkals ein
menschlicher Experte sich auf Anhieb ausdenken kann, ist hier ein Ansatz, der
sich wie der von Inui haup&hlich auf Diskursmarker &zt und damit eine gute
Prazision erreicht, gut geeignet.

Anders ware es bei einem System, das Diskursrelationen erkennen soll. Marcu
und Echihabi 2002 erwahnen, dass in einem mit Diskursrelationen annotierten
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Zahlen aus dem
CBC4Kids-Corpus

Kapitel 3: Kausalifit im Text

Korpus (Carlson et al., 2001nur 61 von 238 (Contrast) bzw. 79 von 307 (Expla-
nation/Evidence) markiert sind. Ein System, das sich hier allein auf Diskursmarker
verlasst vare also nicht erfolgreich.

Bei einem System, da#f Question-Answering benutzt werden soll, sollte man
ausnutzen, dass bei den Fragen zum Text evidente Zusaramgnfdie im Text
nicht markiert sind und demnach schwieriger zu finden) eine weniger grol3e Rol-
le spielen als solche, die nicht-evident sind und eine Markierung durch Diskurs-
marker bzw. kausative Verben fordern. Allerdings sind nicht alle Antworten auf
Kausalrelationen derartig markiert, sondern zum Teil auch benachbart, aber nicht
markiert oder an nicht benachbarten Stellen im Text (véieden die dann in der
Diskursstruktur zusammen?)uFQuestion-Answering auf grossen Dokumenten-
sammlungen kann man hoffen, dass aufgrund von Redundanz zumindest eine Ant-
wort gefunden werden kann, die eindeutig markiert ist, in speziellendbemso-
wie fur Reading Comprehension kann man nicht davon ausgehen und sollte daher
auch die schwierigereréfie mit einbeziehen.

Hier ein Beispiel, das diese Unterscheidung illustrieren soll:

(3.1) WERNER NIEFER, Chef von Mercedes-Benz, soll nach einem von ihm
verschuldeten Verkehrsunfall im Mai 1990 in Rom nun eine Strafe von
80 000 Mark zahlen.

(3.2) Die Stuttgarter Staatsanwaltschaft érké am Mittwoch, sie habe einen
entsprechenden Strafbefehl wegen fabsiger Krperverletzung bean-
tragt.

(3.3) Niefer hatte im Mai 1990 in Rom einen Reisebus gefahren und den Wa-
gen nach Darstellung der Staatsanwaltschaft nicht mehr rechtzeitig ge-
stoppt, als ihm Ful@ngerinnen entgegenkamen.

(3.4) Deshalb sei eine deutsche Touristin von dem Bus erfal3t und am Bein
erheblich verletzt worden.

(3.5) Die Staatsanwaltschaft teilte weiter mit, die umfangreichen Ermittlun-
gen tatten einen hinreichenden Tatverdacht wegen weiterer Delikte wie
alkoholbedingte StraRenverkehrsgf@fdung, unerlaubtes Entfernen vom
Unfallort und Fahren ohne Fahrerlaubnis nicht ergeben.

Wir finden den expliziten Markesteshalbin Satz3.4, auch den zeitlichen Mar-
kernach der im Kontext vor8.1 einen kausalen Zusammenhang markiert.

Die Beziehung zwischen Ermittlungen und Tatverdacht (der hier negiert ist)
und durch das Kausalvedsgebernvermittelt wird, ist ebenfalls kausaler Natur.

Die Beziehung zwischen dem Verkehrsunféll(und dem Strafbefehl3(2)
ist nicht markiert. Hier scheint entscheidend zu sein, dass die Beziehung zwischen
Strafe und Strafbefehl dem Leser klar ist.

INegra-Corpus, &tze 17327
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3.1 Kausaliait und Temporaldt

Wie friiher ervdhnt , nussernweil unddeshallnicht immer (im engeren Sinne)
kausal, sondern kann allgemein Exkingen markieren

(3.6) a. Die Sozialdemokratie géit jedoch deshalb unwiederbringlich der
Vergangenheit anweil sie noch immer meint , die Krise des Wohl-
fahrtsstaates einzig und allein auf dem Feld@konomie bewltigen
zu konnen.

b. “Man produziert Unsinnweil die Leute Unsinn wollen - und die
Leute wollen Unsinn, weil sie nichts anderes mehr kennen.”

c. Die Strallenbahnen der Linie 19 rauschen bald schneller durch Bo-
ckenheimweil die Ampelschaltungen besser auf ihre Fahrt abge-
stimmt werden.

3.7)

o

Das Gesicht stelle beimafgling die goRte Fache unbedeckter
Haut dar und sei deshallirfdie Warmeregulierung entscheidend.

b. Die Polizei war losgéist von der allgemeinen Verwaltung , und
die Bewohnerifihlten sich als "MulR3preufen ”.

Der Hal3 gegen das Preuf3entum richtete deghaltewangsaufig
gegen das Polizeipsidium und dererithrende Petmlichkeiten .

Wahrend BeispieB.6c etwas mit Kausalit zu tun hat und Beispield.6b und
3.7b sich auf Ginde beziehen, sin8.6a und3.7a Begiindungen und nicht Ver-
knupfungen zwischen Ereignissen.

3.1 Kausalitat und Temporalitat

Zeitliche Marker werden oft benutzt, um kausale Beziehungen auiszketr:

(3.8) Wir haben in Holland Urlaub gemactunsind wir pleite.
(3.9) Nachunserem Urlaub waren wir pleite.

(3.10) “Wie vor den Kopf geschlagen'thlten sich die Elternals der Land-
rat beschloss, die asbesthaltigen Baustoffe, die inzwischen auch in den
Trennwanden festgestellt wurden, schon in den Sommerferien beseiti-
gen zu lassen.

(3.11) Der Schuhmacher Julius Lieske (20) wurtchmiihsamen Ermittlun-
gen der Tatiberfuhrt und drei Monate sier in Limburg durch das Beil
hingerichtet.

(3.12)  Nachdenin den Niederlanden, GroRbritannien und Neuseelan@fientlichkeit
uber die Risiken der Bauchlage aufgaklwurde, ging der Bkzliche
Sauglingstod um ein bis zwei Drittel zick 3

2Negra-Corpus, &ze 1372,1955,3264;1323,174/175
3Negra—Corpus, &ze 16471,179,1310
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Kapitel 3: Kausalifit im Text

Dies lasst sich einerseits so edikén, dafd zeitliche Marker die zeitliche Relation
zwischen den erahnten Eventuakiten einsctainken und die geschlossene zeitli-
che Relation Einflul3 darauf hat, ob der Leser eine kausale Verbindung annimmt
oder nicht.

Ist die zweite Eventualit ein Zustand, so wird angenommen, dass dieser Zu-
stand mit der ersten Eventudlitzeitlichberlappt emporal overlap. Um obiges
Beispiel wieder aufzugreifen, iwde

(8.13)  Wir haben in Holland Urlaub gemacht. Wir waren pleite.

so verstanden werden, dass das Pleitesalmr@nd des Urlaubs gegolten hat.

Amsili und Rossari1998 untersuchten, wie sich verschiedene Kombinationen
von Anordnung und Tempus (P&ssimple vs. Imparfait) sowie des Konnektors
“donc” (deshalb) auf Akzeptabilit einerseits und den Ausdruck von Kaussilit
andererseits auswirken.

Ein Ergebnis ist, dass bei der Kombination von RBasmple £s) und Impar-
fait(iIMP) Kausaliat (hier: Explanation als Diskursrelation) geschlossen wird, falls
das beschriebene Ereignis nicht vollendet sein muss, um die andere Evahtualit
bewirken:

(8.14) a. Jean attrapa une contravention. Il roulait trop vite.
Jan hat sich einen Strafzettel eingefangen. Er fuhr zu schnell

b. #Jeantomba. La branche cassait.
Jan ist gefallen. Der Ast brach ab.

Amsili und Rossari fihren diesen Unterschied darauf izck, dass im zwei-
ten Fall die zweite Eventuadit abgeschlossen sein muss, um als Ursaighdié
erste in Frage zu kommenadcomplished causalitywahrend sie es im ersten Fall
nicht sein mussrion-accomplished causaljtiyewis (1986 spricht von “piecemeal
causation”).

Diesen Unterschied kann man im Deutschen mit den zeitlichen Madadrei
undkurz daraufbeobachten. Bei deron-accomplished causalityird die kausale
Lesart mitkurz daraufnicht angenommen.

(3.15) a. Maxreparierte sein Auto. Dabei machte er sich dreckig.
(?) Der Zweig brach. Dabei fiel Jan.

o

(8.16) a. # Maxreparierte sein Auto. Kurz darauf machte er sich schmutzig.
b. Der Zweig brach. Kurz darauf fiel Jan.

Eine andere Sicht auf die kausale Wirkung zeitlicher Markarendie, dass
zeitliche Marker die zwei Eventuaditen in eine Beziehung setzen, die nicht allein
in der zeitlichen Beziehung der Eventuatén liegt. Sodsst sichals, das Her-
weg (199]) als “vage Simultaneit” (d.h. alsUberlappung) analysiert, auch ein-
setzen, um Eventuaditen zu verkiipfen, die zwar aufeinander bezogen sind, sich
aber (zumindest nadlblicher Analyse) nicht zeitliciiberlappen. Vilhrend
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3.1 Kausaliait und Temporaldt

(3.17)  *Als Peter das Zimmer betrat, verliel3 er es wieder.
nicht geht, sind

(3.18) a. Als Maria Peter erblickte, erschrak sie.
b. Als Peter sein Examen mit einer Fete feierte, lud er auch Maria ein

moglich, obwohl sich die Ereignisse nur mit etwas “pragmatischer Toleranz” (Her-
weg) alsiiberlappend ansehen lasen

Bras et al. untersuchten den Einfluss der Konnektive “puis” (dann) und “un peu
plus tard” (kurz darauf) auf die Diskursstruktur haben.

Wenn eine veriagerte Ursache ausgeschlossen ist, kanpeu plus tardResult
ausschliel3en, iahnlicher Weise wie von Amsili und Rossari beobachtet.

(3.19) a. Maxtrébucha. Il tomba et se cassa la jambe.
Max stolperte. Er fiel und brach sich das Bein.
b. Max trebuchaPuisil tomba et se cassa la jambe.
Max stolperte. Dann fiel er und brach sich das Bein.
c. Max trebuchalUn peu plus tard, il tomba et se cassa la jambe.
Max stolperte. Kurz darauf fiel er und brach sich das Bein.

Interessant ist, dass sich trotz der gleichen zeitlichen Beziehung ein unter-
schiedliches Verhalten biglich der Zuéssigkeit von Result als Diskursrelation.
puisdrickt das direkte Aufeinanderfolgen von Ereignissen ausund erlaubt Narra-
tion als einzige Diskursrelation, wogegen peu plus tardResult im Allgemeinen
nicht ausschliesst:

(3.20) a. L'acide tomba dans le &lange. Une explosion se produisit.
Die Sure fiel in das Gemisch. Es gab eine Explosion
b. Lacide tomba dans le élange Puis une explosion se produisit.
Die Saure fiel in das Gemisch. Dann gab es eine Explosion.

c. Lacide tomba dans le &dlange.Un peu plus tard une explosion
se produisit.
Die Saure fiel in das Gemisch. Kurz darauf gab es eine Explosion.

Ahnlich vertilt sichdannim Deutschen:
(3.21) Wir sind nach Holland gefahren. Dann waren wir pleite.

Die Verbindung midannlegt nicht nahe, dass das Pleitesein etwas mit dem Nach-
Holland-Fahren zu tun hat.

Nachdemdas laut Herwegl(@91]) ein Ereignis im Nachzustand eines anderen
lokalisiert, kann ebenfalls verwendet werden, um einen rein pragmatischen (nicht-
kausalen) Erkdrungszusammenhang darzustélien

“Beispiele 76a,76b,77a auddrweg, 199}
5Negra-Corpus, Satz 2755
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Kapitel 3: Kausalifit im Text

(3.22) Nachdem die Stadtbéikerung in den letzten Jahren immer wieder er-
freut feststellen durfte, dass der als sabe verrufene Main beispiels-
weise fir eine ganze Reihe gefiederter Freunde ein durchaus attraktives
Revier ist, lbonnten auch die Yachtlenker das ihrige dazu tun, um solche
(wiederentstehenden) Paradiese nicht zéalgefen.

Erklart wird die Forderung, die Yachtlenkerogen das ihrige dazu tun, die Er-
klarungsbeziehung ist aber eher pragmatisch als kausal; dégdftié ist nicht
das Perzeptions-Ereignis der Stadiiikerung, sondern der Zustand des Mains.

Nachdemmuss nicht unbedingt eine Edkungsbeziehung markieren, es ist
auch eine rein zeitliche Lesartamglich, die eine andere Kénenzrelation nahe-
legtd

(3.23) Nachdem das Anwesen 1865 in den Besitz der Stadt BenghmErgangen
war, stellte diese die gro3erdaRme zuachst den evangelischeriiern
als Betsaal zur Veifgung.

(8.24) Nachdem die Rckenlage traditionell als die natiche Schlafposition
des Swuglings gegolten hatte, wurde ab deiahien siebziger Jahren in
der medizinischen Fachliteratur die Bauchlage propagiert.

Das erste BeispieB(23 enthalt zwar eineE-Relation, dagurichstschliel3t aber
eine finale Lesart aus. Im darauffolgenden Text geht es um die weitere Nutzung des
Anwesens, durch den Nachdem-Nebensatz wird der Nachzustand des ingressiven
Besitdlbergangs-Ereignisses thematisiert und der Hauptsatz ist eine Elaboration
dieses Zustands.

Im zweiten Beispiel dient dasachdenvor allem dazu, einen Kontrast iigkenlage-
Bauchlage) zu markieren.

3.2 Diskursstruktur

Die Satze des Textes und die darin beschriebenen EreignisséfidegFakten ste-

hen nicht fir sich allein, sondern sind in einer bestimmten Weise strukturiert. All-
gemein wird angenommen, dass diese Struktur baumi§ ist und die Integration

der Stze des Textes in eine solche Struktur einen wesentlichen Bestandteil dessen
ausmacht, was als Kéhenz des Textes bezeichnet wird.

Die Art, wie diese Struktur (auf Seite des Sprechers) erzeugt wird, ist vom Zu-
sammenspiel von Intentionen auf der einen Sedeoéz und Sidner, 1986nd
Konventionen der inhaltlichen Strukturierung auf der anderen Seite vorgegeben,
die partielle Struktur, die der &ter aufbaut stellt einen wichtigen Teil des Kon-
texts dar, in dem weitereéfze des Diskurses interpretiert und eingeordnet werden.

®Negra-Corpus, &tze 2083, 1327
’Es gibt Modelle wie das inValker, 1998, die gaingige Diskursphnomene erldren, ohne so
etwas wie eine Diskursstruktur vorauszusetzen. Dies ist aber eher die Ausnahme als die Regel.
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3.2 Diskursstruktur

So st die Zu@nglichkeit der Referenten von Pronominalanaphern (Er, Sie) und
bestimmten Formulierungen, die Situationen aufgreifen (“auf diesem Wege”, “des-
halb”) sehr stark durch diesen Kontext gégt, die von (anaphorischen) definiten
Beschreibungen wie “der Bsident” oder Referenzen auf Situationen/Fakten, wie
etwa “als sie sich issten” nicht so stark.

Die Zuganglichkeit von Referentenangt mit der Anbindung des Satzes an
die bereits vorhandene partielle Diskursstruktur zusammen, die, so nehmen etwa
(Asher und Lascarides, 19P6n, weitere Inferenzen erlaubt. Es wird angenom-
men, dassifr diese Anbindung die Knoten am “rechten Rand” des Diskursbaumes
zuganglich sind WWebber, 199}, bei der Aufbsung definiter Beschreibungen pas-
siert es naglicherweise, dass der Knoteihper den die Anbindung geschieht, in
den rechten Rand aufgenommen oder auf andere Weigaglich gemacht wird.
Webber et al. Z001) vertreten die Ansicht, dass Diskursmarker wazdemoder
dannals Anaphern funktionieren und damit (aalinliche Weise wie bei den No-
minalanaphern vermutet) eine Diskursstruktur hervorbringen, die bei einem nicht-
anaphorischen Modell (in detnotzdemetc. ahnlich wie kojunktionale Diskurs-
marker behandelt werden) zu nicht-projektiven Diskursstruktuiareh wirde.

In Erganzung der Beschnkung auf den rechten Rand zeigt Walk&®9g9),
dass Verdingungseffektéltere Knoten im Diskurs unzagglich machend&nnen,
so dass beim “Aufstieg” zu diesen Knoten atgicheAusserungen gemacht wer-
den nussen, die aus Sicht eines reinen “Stapel’-Modells informati@neifiissig
sind?®

Die Relationen zwischen den Knoten des Diskursgraphen (Diskursrelationen)
werden in der Literatur sowohl als rein intention&rsz und Sidner, 198@ls
auch allein mit Bezug auf die beschriebenen Eitgih Asher und Lascarides,
1996 beschrieben.

Wilensky (1994 argumentiert, dass die Diskursrelationen im wesentlichen se-
mantische Relationen zwischen den Objekten des Diskurses (die dann nicht nur
Eventualiiten, sondern auch Propositionen umfassen). Digststr damit, dass
Argumente, Thesen, Kontraste etc. auch ausserhalb eines (textuellen) Diskurses
nitzlich und bedeutsam sind.

Wahrend sich Mann und Thompsot987 und Hovy, 1990 fur eine offene
Menge von Diskursrelationen aussprechen, die insbesondere durch die Konventio-
nen der Dorane bestimmt sind, vertreteirjott, 1994 und (Asher und Lascarides,
1996 eine abgeschlossene (und relativ kleine) Menge von Diskursrelationen.

Die Bedeutung des Diskurses egittmehr Information als die einzelne@i3e
fur sich genommen diten, wie das folgende (mittlerweile klassische) Beispiel
zeigt:

(3.25) a. Maxfell. John pushed him.
b. Max fell. John helped him up.

8in einer dynamischen Sichtweise entspricht ein Baum, an dessen rechten Rand sich weitere Kno-
ten anlagern &nnen, einem Stapel, von dem Knoten heruntergenommen und dann neue liigzugef
werden.
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Kapitel 3: Kausalifit im Text
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ADC Names Stephen Mitchell Vice President of National Accounts

MINNEAPOLIS, Jan 30, 2003 (BUSINESS WIRE) — ADC (Nasdaq:
ADCT; www.adct.com) today announced the appointment of Stephen Mit-
chell as Vice President of National Accounts.

In this role, Mitchell has overall responsability for driving ADC’s channel
sales strategies, including channel development in North America

He will also have responsability for several service provider accounts in-
cluding Sprint and Alltel as well as ADC’s government, original equipment
manufacturer (OEM) and broadcast markets.

Based in the company’s Richardson, Texas, office, Mitchell reports to Jay
Hilbert, ADC's senior vice president of Global Sales and Marketing.

(m0)

A)oraﬁon

(1)

Elaboratio Elaboration
Elaboration

(" maab?s) (™)

Abbildung 3.1: Diskursgraph auggher et al., 2004
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3.2 Diskursstruktur

Im ersten Beispiel wird der zweite Satz als kausale &tkig und das Ereignis
als zeitlich davor liegend eingeordnet, im zweiten Beispiel wird das Ereignis des
zweiten Satzes als zeitlich danach liegend interpretiert.
Schaut man sich eine Definition auddgnn und Thompson, 198an, so wird
deutlich, dass diese zu einem Henne-Ei-Problémédn lonnen, wenn man gleich-
zeitig die Diskursrelation und die Folgerungen daraus raten will: tut man das wirklich?

relation name: VOLITIONAL CAUSE

constraints on N presents a volitional action or else a situation that
could have arisen from a voltional action

constraints on S: none

constraints on the N+S combination:
S represents a situation that could have caused the
agent of the volitional action in N to perform that
action;
without the presentation of S, R might not regard the
action as motivated or know the particular motivati-
on;
N is more central to W’s purposes in putting forth
the N-S combination than S is.

the effect: R recognizes the situation presented in S as a cause
for the volitional action presented in N

locus of the effect: Nand S

Dieses Problem haben Lascarides und Ash@®8 versucht, mit einer arkeren
Formalisierung der Beziehungen zwischen den Bestandteilen der Diskursstruktur
zu lésen. Sie unterscheiden zwischen folgenden Diskursrelationen:

e Explanation, 3): das Ereignis aug erklart, warum das Ereignis aus
passiert ist (riglicherweise indem es es bewirkt hat)

e Elaborationg, ): das ing erwahnte Ereignis ist Teil des ia beschriebenen
(bzw. dessen Vorbereitungsphase)

e Narrationg, 3): das in beschriebene Ereignis ist eine Konsequenz aus
(aber nicht im engeren Sinne bewirkt von) demibeschriebenen Ereignis.

e Backgroundg, 5): Der Zustand aug beschreibt die Umande, unter denen
das Ereignis inx stattfindet.

e Resultqy, 3): Das durcha beschriebene Ereignis verursachte das Ereignis
oder den Zustand, der jfibeschrieben ist.

Diese Relationen werden mit Hilfe einer quantorenfreien Defaultlogik axioma-
tisiert.

(1,a, §) bedeutet, dass im Diskursgrapherdie neue DRS3 an die schon
vorhandene DR& angebunden wird.
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Wenn ang einen Zustand beschreibt, so wird angenommen, dass das Ereignis
ausca dieseniberlappt.

(T, cr, B) A state(me(3)) > overlap(me(a), me(3))
Narration ist die normalerweise angenommene Beziehung:
(T, a, B) > Narration(a, 3)
Die Relation legt eine zeitliche Reihenfolge fest:
O(Narration(a, 5) — me(«) < me(f3))
Die beiden DRSen haben ein gemeinsames TRema
O(Narration(ca, 5) — 3. (topic(a) = vy Atopic(B) =y Aa# v A B #7)

Asher et al {999 erweitern dies mit der Forderung, dass der Nachzustand der
in a beschriebenen Eventudite, und der Vorzustand der i beschriebenen
Eventualiites (zeitlich) Gberlappen rassen:

Narration(a, ) — O(post(eq), pre(es)

Explanation wird angenommen, wenn eine kausale Beziehung zwischen den
Ereignissen besteht:

(1, a, B) A cause(me(3), me((3)) > Explanation(c, (3)
Explanation schliesst Narration aus:
O(Explanation(c, 3) — —Narration(«, 3))
Zusatzlich soll das Thema des egkénden Satzes das Eikie sein:
O(Explanation(a, ) — topic(f) = «)

Elaboration wird angenommen, wemheine vorbereitende Handlung ven
beschreibt, verdt sich ansonsteahnlich wie Explanation.

(1,, B) A prep(me(3), me(3)) > Elaboration(«, 3)
O(Elaboration(a, 8) — —Narration(a, (3))
O(Elaboration(a, 8) — topic(f) = «)

Wird 8 ana angebunden, und die beiden beschriebenen Everitigaiitoerlappen
sich, wird als Relation Background angenommen:

(1,, B) A overlap(me(a), me(3)) > Background(c, (3)

Result wird angenommen, wenn eine kausale Verbindung der zwei Eventua-
litaten plausibel ist, etwa bei Temperg@mderungen und dem Verbiegen von Bi-
metallstreifen. Bras et a001) nennen diepermissible cause

({1, a, B) A Permissible — Cause(«, 3)) > Result(«, 3)

%Was das Thema(topic) einer Aussage ist, scheint nicht ausreichend formalisiert. Dies ist umso
bemerkenswerter, da im weiter unten vorgestellten Ansatz von Polanyi et al ebenfalls kommentarlos
eine Oberthema-Unterthema-Relation verwendet wird.

34



3.2 Diskursstruktur

3.2.1 Lokale Diskursstruktur

Wir haben bisher als “lokale” Sicht auf den Aufbau des Diskurses die kennenge-
lernt, dass der zu integrierende Satz an einem Knoten am rechten Rand des bisher
aufgebauten Teilgraphen angebunden wird, ohne uns dazu Gedanken zu machen,
wie dies aus einer rein lokalen Perspektive aussieht. Hier sollen nun zwaiz&ns
vorgestellt werden, dia@ur von einer lokalen Perspektive ausgehen und ein An-
satz, der zeigt, wie diese Aatze mit einem “globalen” Diskursmodell zusam-
menkangen knnten.

Die Theorie des Centeringsfosz et al., 1996geht von der Verteilung von
Pronomen aus und postuliert, dass jeder Satz durch den Kontext — hier im Wesent-
lichen der Satz vorher — eibackward looking centebekommt, das als einzige
Entitat als Pronomen realisiert werden kann. Die Bit¢ih der aktuelleAusserung
bilden dann die Menge désrward looking centeraus denen das daachsteback-
ward looking centenach bestimmten Kriterien — darunter Realisierung als Pro-
nomen sowie die syntaktische Rolle im Satz — ausgdtwvird.

Folgendes Beispiel au§(osz et al., 1996sei hier wiedergegeben:

(3.26) a. John went to his favorite music store to buy a piano.
b. He had frequented the store for many years.
c. He was excited that he could finally buy a piano.
d. He arrived just as the store was closing.

(3.27) John went to his favorite music store to buy a piano.

a

b. Itwas a store John had frequented for many years.
c. He was excited that he could finally buy a piano.

d

It was closing just as John arrived.

Weil Beispiel 3.26 das Center stets beib#h wahrend es ir8.27 hin- und her-
springt, wird3.26als intuitiv korarenter empfunden.

(Analysiert man das Ganze aus globaler Sicht, so i€.#¥ Ausserung (b)
unter (a) eingeordnet, &nrend (c) an (a) eingeordnet wird und (b) vérdyt, so
dass der Klavierladen in (d) nicht als Pronomen realisiert werden kann.)

Kameyama et all993 wenden die Centering-ldee auf das Problem der Refe-
renzzeit an. In einem Diskurs wie dem folgenden, von Kameyama et aMéals (
ber, 1988 zitiert

(3.28) a. John went over to Mary’s house.
b. Onthe way, he had stopped by the flower shop for some roses.

Unfortunately, they failed to cheer her up.

c
c’. He picked out 5 red ones, 3 white ones and 1 pale pink.
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sieht man, dass nach (b) zwei Referenzzeitpunkteligedr sind: einerseits der
nach dem Aussuchen, auf den sich (¢’) bezieht und andererseits der alte Referenz-
zeitpunkt aus (a), auf den sich (c) bezieht. Die Entscheidung, welcher Zeitpunkt
fur den rachsten Satz atemporal backward centdungiert, wird dabei durch ein
Temporal Centering Principland einTemporal Property Principléestimmt:

Temporal Centering Principle (TCP)

Wheny; evokes a set of unresolved discourse reference intervals
T1,...,Tn, €achr is resolved against the current attentional state as
follows

¢ if causal axioms generate a hypothesis, take it,
e else ifthe TPP generates a hypothesis, take it,
e elsery,..., 7, are new to the discourse.
After resolution,r, ..., 7, are in theT'Cf; in the output context of;.

Temporal Property-sharing Principle (TPP)

Resolve the current discourse intervabhgainst a discourse refe-
rence interval; in the attentional state. By defautt, and; should
share the samgropertyreflecting the temporal position in the logical
form.

mit “share the samproperty’ ist gemeint, dass Past-Referenzgmlich wie vor-
hergegangene Past-Referenzen adfgelerden.

Centering/Temporal Centering bieten eine gute &mkhg, wie pronominale
Referenzen und Tempus-Referenzen lokal adfgelverden, der Zusammenhang
zu einem globalen Diskursmodell ist jedoch aghst nicht ersichtlich. Neben dem
Ansatz von Walker, 1998, der Centering auf naheliegende Weise mit einem Cache-
Modell des Diskurses verbindet und hier aus Pldiagen nicht Aher vorgestellt
werden soll, sei hier der Ansatz von Polanyi et al. &mt, die von einem hier-
archischen Diskursmodell ausgehen und zeigen, wie die Relationen von Theme
und Rheme aufeinanderfolgendeit®& dazu benutzt werdebthnen, den jeweils
nachsten Satz ins Diskursmodell einzuordnen.

(Polanyi et al., 200Bstellen einen Ansatz vor, wie aus den Beziehungen von
Theme und Rheme der rechten unteren Kante des Diskursgraphen und des anzu-
bindenden Knotens die Art der Anbindung inferiert werden kann.

Entscheidendifr diesen Ansatz ist, daf3 zwischen den Objekten des Diskurses
so etwas wigdhnlichkeit (=) oder Subordination|{ gefunden werden kann.

Theme-Theme chaining

e 0, =~ 0y, py | pa: Subordination zul
(John), is a nice looking guy. (Hg)has blond hair.

e 0, ~ 04, pu [ pqg: Subordination zu anderem Knoten, Koordination ¢hit
(John) is a nice looking guy. (He)works for a bank.
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e 0, | 84: Subordination
(John and Bill) are nice looking guys.
(John), works for a bank.
® 0, %#06q,0410,0,| 0" uunddvong subordiniert.
(John and Billy are nice looking guys.
(John), works for a bank. (Bill) plays tennis
Theme-Rheme chaining

e 0, | pqg: Subordination

(John and Billy work for a bank in Palo Alto.
(Palo Alto)y is a town in Silicon Valley
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Kapitel 4

ein Tagger fur kausale Relationen

Im vorherigen Kapitel wurde betrachtet, wie und unter welchen @nustn kau-
sale Relationen in einem Text vorkommeinkien und welche RelationearfEr-
klarungen (d.h. Antworten auf Wie- oder Warum-Fragen) benutzt wergiendn.

Nehmen wir als erste Ardthherung an einen funktionierenden Tagger einmal
den Tagger, der im QA-SysteriafReading Comprehension von Anand e&l{0
Erklarungen (Why), Handlungen (How) und Meinungen (Opinion) findet.

Kandidaten iir Erklarungen/Begmdungen werden mit folgenden Mustern ge-
funden, wobei auf das Finden solcher Muster das (automatische) Finden von Text-
stellen zu solchen Mustern weiter unten in diesem Kapiédlen erkiirt werden
soll. Der Teil, der als Erldrung benutzt werden soll, ist hier jeweils kursiv mar-
kiert.

e because *

e because of (NP)

e saying(NP) *

e SO*

e (NP)meant, mit NB “it” oder “that”
e means that

e meanghe *

e (S)This/That could/should/would mean ...
e for (GERUND)

e (S)Thatiswhy ...

e (S)Sothere...

e (Infinitiv-VP) *
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Kapitel 4: ein Taggerifr kausale Relationen

Hierbei bedeutefS) den vorhergegangenen Satz unbdedeutet den Rest des
Satzes (bis zumathsten Satztrennzeichen).
Anand et al. teilen diese Muster in folgende Kategorien ein:

e Lexical rules: Konjunktionen, Modalverben (means)
e Syntactic rules: um-zu (im Englischen: nicht subkategorisiertes to)

e Discourse rules: @chster Satz greift vorhergehenden diskurs-anaphorisch
(That would mean, That is why) auf

Riloff und Thelen 2000 benutzen eineahnlichen Ansatz, mivantundso/because
als Indizien fir Erklarungen.

Wahrend wir vorhekiber Erkbrungselationen gesprochen haben, ist hier nur
noch von dem Erldrenden (als dem einen Ende der Relationen) gesprochen. Wo
ist das andere Ende hin?

Im System von Anand et al. wird eine E&klng als Antwort auf eine Why-
Frage durch (WortstammJperlappung des gesamten Satzes mit der Frage ermit-
telt; Riloff und Thelen bdicksichtigen ebenfalls den vorhergehenden und darauf-
folgenden Satz.

4.1 Textmuster

Wie findet man automatisch Muster wie die obigen in Texten? Und wie kommt
man auf solche Muster? Im folgenden soll veranschaulicht werden, welche Kom-
ponenten ein Tagging-System unterhalb der Ebene der Textmuster braucht, welche
naheligenden Alternativen/Erweiterungen zum Ansatz der Textmuster existieren
und wie man solche Muster in Texten findet.

Als Beispiel fur ein solches Tagging-System soll hieeRPProlog Information
Extractor} dienen, ein Rahmenwerkif Informationsextraktion, das als Kompo-
nente fir einen Temporalen Taggeschilder et al., 200B8entstand. Das wesent-
lich bekanntere, in Java geschriebene Rahmenwerke&(Cunningham, 2000
das als Vorbild @ir PIE diente, ist in Java geschrieben und hat einen wesentlich
groReren Ressourcenbedarf. Ein wesentlicher Grund, den Kern der Funkdibnalit
des frei verfigharen @QTE-Rahmenwerks zu duplizieren war, dass Prolog sich bes-
ser zur deklarativen Formulierung von Problésungen eignes als Java (und die
Tatsache, dass die vorherige Version des Temporal-Taggers als Prolog-Programm
implementiert war).

Der Eingabetext wird mit Hilfe regater Ausdiicke in Tokens aufgeteilt (zum
Problem der Tokenisierung bzw. des Erkennens von Satzgrenzen sei dbedsgcht
in (Manning und Sciitze, 1999 verwiesen). Die gefundenen Tokens werden dann
als Fakten des Rdikatstoken_arc  gespeichert. Informationen, die sich auf eine

INicht gemeint ist das System der UniveasiManitoba bei der MUC 6, das ebenfalls PIE
(Principar-based Information Extraction) genannt wurde
2http://gate.ac.uk
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Textspanne beziehen, werden als Annotationen iadiRatarc gespeichert, be-
stehend aus einem Prolog-Term sowie dem Anfangspunkt und dem Endpunkt im
Text.

Wenn wir etwa die Tokengin, einfachesBeispielhaben undin einfacheals
b(x) undBeispielalsc(y) annotiertist, dann iwrde dies etwa so aussehen:

Token Anfang Ende

Ein 1 2 token_arc('Ein’,1,2).
einfaches 2 3 token_arc('einfaches’,2,3).
Beispiel 3 4 token_arc('Beispiel’,3,4).
Annotation Anfang Ende arc(b(x),1,3).

b(1) 1 3 arc(c(y),3,4).

c(2) 3 4

Im Vergleich zu einer einfacheren SGML-basierten Annotation hat dies den
Vorteil dassuiberlappende Annotationenaglich sind (im obigen Beispiel etwa
zusatzlich eine Annotationir einfaches Beispigl

Weitere Annotationendnnen durch Regeln hinzukommen, durch Seiteneffek-
te von Regeln sowie Disambiguierungrinen Annotationen géscht oder veindert
werden.

Regeln haben folgende Syntax:

(Regel) == (Annot)---> (Expr)
(Annot) == (Term)
(Expr)y == (Annot)|@Annot)|[ (Token), ...]

| { (Goal) }

| (Expr), (Ezpr)|(Ezpr); (Ezpr)|? (Ezpr)
| (Bzpr) == (Expr) | <<({Ezpr)) |>>((Ezpr))
|+ (Annot) |- (Annot) | (Annot) | (Annot)

Das “” steht hier (wie in einer DCG-Regel in Prolog)rfSequenz, das™f trr
Alternativen.

Eine Regel a(B,G}-> b(B),c(C) wirde im Beispiel oben eine Annotation
a(x,y) mit Anfang 1 und Ende 4 eigen.

Regeln kbnnen auf drei verschiedene Weisen angewandt werden:

first_match bei mehrereriiberlappenden Vorkommen wird das zuerst gefundene
benutzt (default)

all_matches es werden alle gefundenen Vorkommen als neue Annotationen ein-
getragen

longestmatch von mehrereriiberlappenden Vorkommen wird nur dasgiste be-
halten.
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Mit @annotwird nicht nach einer vorhandenen Anootat@motgesucht, son-
dern die Regel zannotaufgerufen. Auf diese Weise sind etwa rekursive Regeln
moglich.

Schliesst man einen Prolog-Aufrf&ufruf} in die rechte Seite der Regel ein,
so wird das entsprechende Teilziel beim Aufruf der Regel an der entsprechenden
Stelle aufgeruferahnlich wie es bei dem entsprechenden DCG-Konstrukt der Fall
ware.

In PIE kbnnen Regeln -&hnlich wie bei QTE— Seiteneffekte haben, also
auch Annotationendlschen. Eint-annot flgt eine Annotation (z@dzlich zu der
im Regelkopf) hinzu. Beispielsweiselinde eine Regel

rulel---> a(A) == +partl(A), b, a(A) == +part2(A).

dort, wo eine Sequenz(1), b, a(1) gefunden wird, neue Annotationgirt1(1)
undpart2(1) hinzufugen. Das== steht hierfir fir die Gleichheit der Textspannen,
in diesem Fall ist die Textspanne, die als Ergebnis mit dem dem Term part1(A)
annotiert wird, die gleiche wie die (vorher wie nachher) mit dem Term a(A) anno-
tierte.

Mit einer Regel wie

rule2---> a(A)/a(-),b(A)/b(-)

wirden im Falle eines Matches alle andedén .) undb(. . .)-Annotationen geischt.

Zusatzlich zu den Tokens werden Part-of-Speech-Tags (kurz POS-Tags) und
Lemmata benutzt, wie sie der Stuttgarter TreeTag8ehihid, 199%ermittelt und
als Terme der Form lemmia¢mmaPOS-Tag annotiert.

Mit ahnlichen Verfahren wie denif das POS-Tagging kann man einfache
Nominal- und Verbalphrasen finden (Chunking) sowie Namen von Personen, Orten
und Organisationen (Named Entity Recognition oder kurz NER).

Statt eines POS-Tags besteht die Ausgabe des Tag@ieda$ Finden von
Personen- Firmen- und Ortsnamen dann aus Elementen aus einer MeQjeuwtgide),
B-LOC(begin location))-LOC(inside location) etc.

Peter B-PERSON
Lustig |-PERSON
war O
gestern O
in O
Buenos B-LOC
Aires I-LOC

(@]

Ab Mitte/Ende der 90er Jahre entstanden Parser, deren Genauigkeit die Verwen-
dung von Parseétumen anstatt der flachen Strukturen, die ein Chunker lietert, f
bestimmte Zwecke sinnvoll erscheinésst.
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Khoo et al.2000 etwa beschreiben ein System, das mit hangeschriebenen Re-
geln auf einem Dependenzbaum, den der Conexor FDG-Parser liefert, kausale Zu-
sammenhnge finden soll. Art und Gite der Ergebnisse

Ein Parser, der eine Dependenzstruktur erzeugt, ist hierbei einem Phrasenstruk-
turbaum vorzuziehen, da die Muster dann einfacher ausfallen.

Neben Dependenzparsern wie FDI&aganainen undalvinen, 199y und Mi-
niPar (in, 1999 fur das Englische und CDG-¢th et al., 2004 fir das Deut-
sche varen dies auch TAG-Parser wie XTAGTAG Research Group, 200bder
CG-basierte wie der statistische CCG-Parstwokenmaier, 2003(beide fir das
Englische). Aus Phrasenstruktétmen, wie sie von stochastischen CFG-Parsern
wie dem von Collins 1999 (fur das Englische) oder dem von Klein und Man-
ning (2007 (fur das Englische und das Deutsche) erzeugt werden, kann ebenfalls
einigermassen zuvéssig ein Dependenzbaum erzeugt werdaugn et al., 2004
3, basierend auf Kopfprojektion, wie auch Buchholz et al., 1998, und Jijkoun
und de Rijke, 200§ verwandt.

Um Textmuster dir eine Relation zu finden, s@gt Hearst 1992 in seinem
Paper zur Erkennung von Hypernymen (Oberbegriffen) folgendes Verfahren vor:

1. Man legt sich auf eine interessierende Relation fest, Gwgope/Mitglied

2. Man stellt eine Liste von Termpaaren zusammen, zwischen denen diese Re-
lation besteht, etwBanemark/LandMit dem beschriebenen Verfahren fin-
det man dann iterativ neue. Inugstigsten Fall hat man ein Lexikon oder
eine Datenbank, die man als Ausgangspunkt verwenden kann.

3. Man sucht Stellen im Korpus, wo diese Terme syntaktisch benachbart sind
und Halt die Vorkommen und deren Umgebung im Text fest

4. Man findet die Gemeinsamkeiten dieser Umgebungen und nimmt an, dass
haufig vorkommende Muster Indiziedrfdie interessierende Relation sind.

5. Wenn man ein solches Muster gefunden hat (und nachifedass es nicht
zuviele Terme findet, die nicht in der gémnschten Relation stehen), kann
man es benutzen, um mehr Elemente der Relation zu finden und bei 2. wei-
terzumachen.

Die wenigsten rein textuellen Muster sind eindeutig (d.h. finden nur die beab-
sichtigten Terme). Es ist daher in den meistétidn eine Disambiguierung not-
wendig, um einerseits von derdf$eren Abdeckung der nichteindeutigen Muster
zu profitieren, andererseits aber die Einbul3e bei der Genauigkeit zu verkleinern.

Girju (2003 betrachtete kausative Verben (cause, lead to, stimulate). Aus ei-
nem Trainingskorpus von 6523 Relationen, die einem Textmd&grverb NPo
entsprachen und von denen 2101 kausal waren, wurden durch ein Lernverfahren

Shttp://nats-www.informatik.uni-hamburg.de/view/Papa/PapaDownloads
“http:/filk.kub.nl/"sabine/homepage/software.html
Shttp://staff.science.uva.nl/jijkoun/software.html
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(Entscheidungsiume) Constraints abgeleitet, die angeben, wann ein solches Mus-
ter Kausaliait vermittelt.

Als Merkmale fir den Klassifikator benutzte Girju dabei Kategorien aus Word-
Net, einer lexikalisierten Ontologie; b&iP; und NP> wurde jeweils angegeben,
ob die entsprechende WordNet-Klasse eine Unterklassemiity, psychological-
feature abstraction state event act, group, possessiomderphenomenoist. Ne-
ben dem Verlio cause das stets eine kausale Verbindung anzeigt, wurde als wei-
tere gute Regel (98% Genauigkeit) gefunden, dass ein kausatives Verb mit einem
Objekt, das vorphenomenosubsumiert wird, eine kausale Relation anzeigt. Ins-
gesamt hatte das System eine Precision von 74% und einen Recall (bezogen auf die
betrachteten, durch kausative Verben indizierten kausalen Relationen) von 89%.

Zum Finden der (ambigen) Kausalverben griff Girju hier auf die WordNet-
Relationcause tazuriick (die zu selten ist, um sie direkt zu benutzen), und extra-
hierte mit diesen Relationen Wortmuster, die in Glossen Efdkigen zu WordNet-
Konzepten) eine kausale Verbindung anzeigen — so besteht zwischen dem Synset
kill/1 und dem vorlie/1 einecause teRelation und die Beschreibung v&itl bein-
haltetcause to die; put to death, usually intentionally or knowinglascauseals
Kausalverb entlarvt.

Diese Vorgehensweise und die Tatsache, dass zwar bei den in Beziehung ge-
setzten Nominalphrasen, nicht aber beim Verb, die (transitive) Unterklassenbezie-
hung zu bestimmten Konzepten als Merknial ien Entscheidungsbaum benutzt
wurde ist ein deutlicher Hinweis darauf, dass WordNet als semantisches Lexikon
fur Nomen relativ gut zu gebrauchen ist (sieleglan und Schubert, 20D%u
wesentlichen Kritikpunkten), bei Verben allerdings Schwierigkeiten bereitet.

Bei EuroWordNet {ossen et al., 1998 einem Projekt, das als Ziel haijrf
verschiedene Sprachen (inklusive des Deutschen) eine Woadiéthe Ontolo-
gie zu erschaffen und zumindest einen Teil (der etwa dem Umfang von WordNet
1.7 entspricht) sprac¢tbergreifend durch einen “Interlingual Index” zu verbinden,
wurde dies besser gadt, indem eine Hierarchie verwendet wurde, die auch nicht
lexikalisierte Konzepte (wie “vertikale Bewegung”) eath

Fur das Englische gibt es die von Bonnie DatB97) erstellte “LCS databa-
se’, die eine Klassifikation der Verben aus WordNet 1.6 in einer Einteilung, die
auf Levin (1993 zurickgeht sowie Subkategorisierungsrahmen und Selektionsbe-
schi&nkungen (die in WordNet 2.0 ansatzweise ebenfalls enthalten sindjtenth

Inui (Inui, 2009 entwickelt ein Verfahren zur automatischen Klassifikation ei-
nes Paars aus Hauptsatz und Nebensatz, die durch die Konjutdti@verbun-
den sind. Hierzu bedient er sich einer Unterscheidung zwische@iesh §tate
of affairs) und Handlungenact)’, wobei eine bestimmte Kombination hiervon ein
starkes Indiziir die jeweilige Relation ist.

In der folgenden Tabellelffui, 2009, S. 56) bezeichnet HS den Hauptsatz, NS

®http://clipdemos.umiacs.umd.edu/englcslex/download.html
) "alles, was keine Handlung istalft bei Inui in die zweite Kategorie, beispielsweise auch
Uberschwemmungen
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den Nebensatz, undict,, bzw. SOA,,, bezeichnet die Eventudlit des Hauptsat-
zes, analog\ct,,, bzw. SOA,,, die Eventualiat des Nebensatzes.

HS NS | haufigste Relation |
SOA SOA| cause(SOA4, SOA,,) | 96%
Act SOA | effect(Acts, SOA,,) | 93%
SOA Act | precond(SOAg, Acty,) | 90%
Act  Act | means(Act,,, Acts) | 85%

Da im Japanischen (wie im Deutschen oder Englischen bei Nominalisierun-
gen) das Subjekt oft weggelassen wird, hat Inui zur Eiatating der Volitionalét
einer Eventualit einen Klassifikator erstellt, der diese anhand einer Kombination
von Merkmalen ermittelt. Im Vergleich zu der Methode, bei Verben, die in den Trai-
ningsdaten (etwa 1000 Haupt- und Neli#re mittame vorkommen, die Aufigste
Kategorie und sonst Act (als insgesaratifigste Kategorie) vorherzusagen, bringt
der Klassifikator mit einer Kombination aus dem Verb selbst, den Merkmalen aus
drei semantischen Lexika@ff das japanischen, Kasusmarkern, Tempus, Aspekt und
Modalitat sowie dem Vorhandensein eines Menschen oder einer Organisation als
Agent, leichte Verbesserungen — von 0.864 den Hauptsatz auf 0.888)rfden
Nebensatz von 0.803 auf 0.885.

Eine Kombination obiger Merkmale sowie einer regelbasierten Methode, zu
bestimmen, ob bei Hauptsatz und Nebensatz der Agiggreinstimmt ergibt einen
Klassifikator, der fir cause precondund means80% Recall und 95% Precision
erreicht, fir dieeffectRelation bei 30% Recall einen Wert von 90% Precision.

Semantische Lexika wie das von Girju verwendete WordNet oder das EDR-
Konzeptlexikon, das Inui (neben zwei anderen semantischen Lexika) benutzt hat
sind sehr auf@ndig zu konstruieren und erreichen auch dann keine 100%ige Abde-
ckung. Alternativ zur manuellen Konstruktion solcher Lexika wird ebentadksr
andere Mglichkeiten nachgedacht, von den Worten des Textes zu einer Darstel-
lung zu gelangen, die semantischknlichkeiten besser becksichtigt. Als Bei-
spiel sei hier ein Verfahren zum statistischen Clusteringaéni

Lin und Pantel 2007) stellen ein Verfahren vor, bei def&hnlichkeiten nicht
zwischen einzelnen Wftern (hierzu siehe etwd.¢e, 1999), sondern dir Pfade
Uber den Kanten des syntaktischen Dependenzbaumes definiert ist.

Zum Beispiel vilrde der Ausdruck

[N:subj:V] < buy — [V:from:N]

in einem Satz wieX buys something front” die Relation zwischerX und Y’
ausdiicken.

Um dieAhnlichkeit zwischen zwei solchen Pfaden zu ermitteln, definieren Lin
und Pantel zuéchst einen Wertifr ein Tripel(r, Slot, w), der gbler ist, wennw
besonders oft an der durehund Slotvorgegebenen Stelle vorkommt (wobedler
Pfad ist, der uns interessiert usdbt entwederX oderY ist, je nachdem ob das
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Wort w an der einen oder anderen Position im Pfad auftaucht:

P(7m,s,w)
P(s)P(r[s)P(ws)

mi(7, s,w) = log

Fur dieAhnlichkeit zweier Pfader;, m» wird zuréchst einéhnlichkeit zweier
Pfade @ir einen bestimmten Slot definiert, und zwar als mi-Gewicht jener Worte,
die mit beiden Pfaden vorkommen geteilt durch das mi-Gewicht aller Warte f

(71'1,8), (71'2,8):

Z mi(7y, s, w) + mi(me, s, w)
weT (m1,8)NT(72,s)

Z mi(7my, s, w) + Z mi(7a, s, w)

weT (71,s) weT (72,s)

sz’m((m, s), (ma, s)) =

Die Ahnlichkeit zweier Pfade wird dann als geometrisches Mittel ausAentichkeitswert
fur s = SlotX und dem {@ir s = SlotY errechnet.

Hier ein Beispiel ausl(n und Pantel, 200}t gesucht wurden zu einem Pfad
aus der FrageX manufactured”; X is author ofY’) moglichstahnliche Pfade.
X manufacturey” X is author ofY”
X makesY’ X co-authorsy”
X producey X is co-author oY

X isinY business X writesY
Lin und Pantel berichten, dass bei einem Test mit auagten Fragen aus der

Fragensammlung der TREC-9 Question Answering-Evaluation béiluigichsten
40 Pfaden zwischen 0%( leaveY’) und 92% (X manufacture¥”) eine plausible
Paraphrasierung darstellen.

4.1.1 Schwachiberwachte Lernverfahren

Maschinelle Lernverfahren sind zur Integration verschiedener Informationsquellen
gut einsetzbar. Nicht untersatzen sollte man allerdings den Aufwand, dardas
Annotieren der entsprechenden Datenmengétigirwird; ein annotierter Corpus

ist zwar im Allgemeinen wiederverwendbar, muss aber eine bestimniiéeGar-
reichen, wenn er als Trainingscorpuis £in maschinelles Lernverfahren benutzt
werden soll.

Bayerl 2004 gibt in ihrem Artikel zur Disambiguierung des Diskursmarkers
wenneine EinschAtzung von Ng wieder, dass zur Annotation eingsdie Disam-
biguierung von Diskursmarkern giégend grof3en Korpus ein Aufwand von etwa
16 Mannjahren notwendig sei. Der Konnekiagnnscheint hier ein Extremfall zu
sein, zumal $oricut und Marcu, 2003flr die (allgemeine) Aufgabe, aus einen
Parsebaum einen entsprechenden Baum aus Diskurseinheiten zu erstellen, mit dem
RST-DiskurskorpusCarlson et al., 20Q1lbessere Ergebnisse erzielen. Sehr wahr-
scheinlich ist syntaktische Information jedoch weniger hilfreich, wenn man auch
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an satiibergreifenden Relationen interessiert ist (ebenso im Falle von stark mehr-
deutigen Markern wigvenr).

Einen Ausweg aus dem Problem der knappen Trainingsdaten sollen Verfah-
ren bieten, die neben annotierten Daten auch nicht annotierte Daten verwenden
(schwachiiberwachte Lernverfahren) und Lernverfahren, die bei der Auswahl zu
annotierender Beispiele behilflich sind (aktive Lernverfahren).

Bootstrapping-Verfahren géren zur Klasse der schwagiberwachten Lern-
verfahren und basieren darauf, dass mit deramgifch annotierten Daten zwei
unterschiedliche Klassifikatoren trainiert werden — besonders gut funktioniert es
hier, wenn die verwendeten Merkmale tatklich disjunkt sind, im Beispiel von
Named Entity RecognitionJollins und Singer, 199%twa einerseits der Name
selbst und andererseits die Umgebung. Unannotierte Daten werden mit beiden
Klassifikatoren getaggt und dann dem jeweils anderen Klassifikator @zliases
Trainingsmaterial gegeben, also die Ergebnisse des ersten Klassifikatoienf
zweiten und umgekehrt.

Im Vergleich zu einem kompleiiberwachten Training oder dem Erweitern
des Trainingsmaterials durch die Ausgaben desselben Taggers ergibt sich hier bei
gleicher Datenmenge ein Gewinn an Genauigkeit, [Abb( und Goldman, 2000
funktioniert dies sogar, wenn man statt unabiger Merkmale zwei hinreichend
verschiedene Trainingsverfahren benutzt.

Jones et al4003 kombinieren Bootstrapping und aktives Lernéndie Kon-
struktion eines NER-Klassifikators. Ausgehend von einer Initialisierung igfichst
haufigen und eindeutigen Worteeeed wordswerden aus der Menge der Bei-
spiele, fir die die zwei Klassifikatoren eine unterschiedliche Klasse vorhersagen,
zur manuellen Korrektur ausgéhit, wobei es raglich ist, den Kontext (“operati-
onsin...”) oder die betreffende Nominalphrase (“Italy”) getrennt voneinander als
Beispiele auszui@hlen, so dass mit einer Entscheidung des menschlichen Annota-
tors sofort mehrere Beispiele annotiert werden. Jones et al. berigh&arsigni-
fikante Verbesserung im Vergleich zu alleiniger Verwendung des Bootstrapping-
Verfahrens (co-EM).

4.2 Uniberwachte Klassifikation von Diskursrelationen

Aus dem Ansatz heraus, arbeitsintensive Annotationsarbeiten zu vermeiden, er-
scheinen auch Verfahren attraktiv, die ganz ohne oder mit automatisch klassifizier-
ten Beispielen auskommen.ahrend die @te eines auf solche Art gewonnenen
Klassifikators im Allgemeinen nicht an die eines Klassifikators heranreicht, der
mit annotierten Daten trainiert wurde, lassen sich hiermit wesentliaRege Men-
gen an Trainingsdaten benutzen, bei denen es ansonsten illusoésehsie auf
herkbmmliche Art zu annotieren.

Marcu und EchihabiZ002 entwickelten ein Verfahren, um Diskursrelationen
zwischen zwei 8tzen zu finden. & jede der Diskursrelationen (Contrast, Cau-
se/Explanation/Evidence, Condition, Elaboratiorghiten sie durch Textmuster
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positive Beispiele aus, in denen die Relation durch Diskursmarker (but, because,
if/then, for example) explizit markiert sind, dazu kamen noch zwei Klassen No-
Relation-Same-Text (zweikze, die im Text mehr als 3&e voneinander entfernt
sind) und No-Relation-Different-Texts (zwea&e aus verschiedenen Texten).

Dadurch, dass die Diskursmarker, auf Grund deren die Beispiele aalljew
wurden, aus den Trainingsbeispien entfernt wurden, sollte der auf diese Weise er-
haltene Klassifikator gémend semantische Information mit einfangen, um auch
unmarkierte Satzpaare einordnen Zunken.

In einem Beispiel wie

4.1) a. Such standards would preclude arms sales to states like Libya,
which is also currently subject to a U.N. embargo.

b. Butstates like Rwanda before its present crisis would still be able
to legally buy arms.

sollte etwa das Wortpambargelegally einen Hinweis auf die gegegizliche Po-
laritat der Sitze geben.

Aus einem Corpus mit 41 Millionen#ZBzer¥, den sie den “Raw corpus” nann-
ten, erhielten sie salf jede Klasse zwischen 0,8 Millionen (Cause/Explanation/Evidence)
und 3,8 Millionen (Contrast) Beispiele audirfein Satzpaall;, W, wurden je-
weils die Wortpaaréw,,w2) € Wi x Wy (ohne die zur Auswahl benutzten Dis-
kursmarker) benutzt. Der damit trainierte Naive-Bayes-Klassifikator erreichte beim
Testen mit zweimal 5000 Beispielen einer der 6 Klassen, die auf die gleiche Wei-
se ausge@ahlt wurden, zwischen 64% (Contrast vs. No-Rel-same-Text) und 93%
(Cause/Explanation/Evidence vs. Elaboration) Genauigkeit.

Der Naive-Bayes-Klassifikator basiert auf der Annahme, dal3 die Wahrschein-
lichkeit eines WortpaareSu;, wy) nur von der betrachteten Relation @lolgt (und
nicht auch von anderen Wortpaaren, der $aige oder anderen Dingeh).

P(r AWy, Wa) = P(r) - H P(wy,wslr)
w1 EW, w2 €W

Auf einem weiteren Corpus, dem “Bllip corpus”, der aus Artikeln des Wall
Street Journal besteht, die von Charniak mit einem statistischen Parser geparst sind,
wurden fir den Klassifikator nur Nomen, Verben und Adverbien bertit&ie
berichten, dass aufgrund derdBe die Ergebnisséif den Raw-Corpus insgesamt
besser sind, jedoch die Ergebnisie den Bllip-Corpus, amlich eine paarweise
Genauigkeit zwischen 58% und 82%, wesentlich besser sindialksirie gleich
grof3e Teilmenge des Raw Corpus.

8zum Vergleich: der Negra-Corpus eathca. 20.000 Stze

Diese vereinfachende Annahme gilt nur einge&nokt, weil die Wahrscheinlichkeitiif ein
Paar (a,b) nicht unaldimgig von deriir ein Paar (a,c) ist.

Paus Marcu und Echihabi, 2002wird nur unge@hr deutlich, welche Wortarten dabei benutzt
wurden und welche nicht

48
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Der Ansatz des “Marker-Ratens” scheint durchaus attraktiv zu sein: Lapata
und Lascarides2004) verwendeten eineéhnlichen Ansatz, um (auf dem Bllip-
Corpus) den (entfernten) zeitlichen Marker (hierbei wurdfer, as before once
since when while sowieuntil verwendet) bzwie urspiingliche Anordnung zu ra-
ten. Bei ersterem erreichten sie mit einer Kombination von Merkmalen 70,7% Ge-
nauigkeit fir eine einzelne Entscheidungrfoder gegen einen Marker (gedder
einer Baseline von 42,6%).

Anders als Marcu und Echihabi bei ihrem Vorhaben benutzten Lapata und Las-
carides neben \ftern zuatzliche semantische (oder zumindest semaiiikiige)
Information. Neben einer Klassifikation der Verben, einerseits die 25 (thematisch
aufgegliedertenlexicographer filesron WordNet, andererseits in den Kategorien
von Levin (1993 wurden Tempus, Modaét und Indizien fir Aspektklassen als
temporale Signatur und die Argumentenstruktur (also die Anzahl der untergeord-
neten Nominal-, Verbal- und Bpositionalphrasen) als syntaktische Signatur, dazu
noch vorkommende Nomen sowie deren Klassifikatiotexicographer filesind
die Position des betreffenden Nebensatzes (topikalisiert oder niciipkséchtigt.

Hierbei wurden f@ir die Klassenbildung bei den Verben eine Wortsinndisambi-
guierung wie in Lapata und Brew, 199%eschrieben vorgenommen.

Torisawa 2003 benutzt ebenfalls einen Ansatz mit einem unuberwachten Lern-
verfahren. Ausgehend von der Idee, dass Konjunktionen von Verbphrasen wie

(4.2) He drank the liquor and was intoxicated by it.

bei denen die zwei&ze zwei gemeinsame Rolleliker aufweisen, ein gutes In-
diz fur eine kausale Beziehung sind, also dass man, sieht man desgiipBtze
wie 4.2, davon ausgehen kann, dass

(4.3) When someone drinks liquor, he will often/normally be intoxicated

eine zuéssige Generalisierung ist. Mit einer statistischen Asaing, um die Da-
tenknappheit auszugleichen, erreichte das Verfahren auf ungesehenem Text eine
Genauigkeit von etwa 50%.

4.3 Untersuchung zu Marcu und Echihabi

Der Ansatz von Marcu und Echihabi scheint vielversprechend, da man mit einem
solchen Klassifikator fglicherweise genug Informatiaiber die lokale Diskur-
sstruktur bekommt, um kausale Relationen auch ohne Diskursmarker zu finden.
Da kausale Relationen entweder nicht oder nicht eindenaghdenwird eben-

falls benutzt, um eine rein zeitliche Einordnung zu markiekeai] ist in Fallen
allgemeiner — nicht-kausaler — Eéklingen zu finden), &re zu hoffen, dass sol-

che Mehrdeutigkeiten mit einem Klassifikator wie dem von Marcu und Echihabi
vorgestellten einfacher aufiiden sind.
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Betrachtet man die Diskursrelationen auf einer feineren Ebene, zum Beispiel
die kausale und nicht-kausale Verwendung wail so kann es sein, dass bestimm-
te der feineren Relationen (sei es prinzipiell oder atfétenz) nicht mit eindeuti-
gen Diskursmarkern markiert werden, so@timan eine systematische (und wahr-
scheinlich signifikante) Abweichung zwischen den Trainingsdaten und dem, was in
Texten tatachlich vorkommt. Auf der giberen Ebene et@hnen Marcu und Echi-
habi, dass Elaboration algétifigste Relation sehr selten explizit markiert ist, was
beim Testen mit dem Diskurskorpus von Carlson et al zu schlechten Ergebnissen
fuhrt.

Die genannten Unterschiede auf deblggren Ebene liessen sichbglicher-
weise ausgleichen, &hrend auf anderen Unterschieden beruhende Problem nicht
zu beheben @ren.

Mit einem Corpus, der mit kausaler Information annotiert ist, liesse sich si-
cherlich ein besser geeigneter Klassifikator erstellen; die Erstellung eines Corpus
mit ausreichendem Umfangare allerdings im Rahmen dieser Diplomarbeit zu
aufwandig.

Angesichts der riesigen verwendeten Datenmenge scheint es illusorisch, durch
die Hinzunahme von noch mehr Daten die Ergebnisse verbessern zu wollen, da bei
Datenmengen oberhalb einiger Gigabyte zumindest Beschaffungsschwierigkeiten
Zu erwarten sind.

Eine Verbesserungave demnach nur déglich, wenn man ausser denditern
(bzw. Wortpaaren) weitere Merkmale mit einbezieht, oder indem man ein anderes
Lernverfahren oder statistisches Modell benutzt.

Die Unablangigkeitsannahme, von deren idhfing die Genauigkeit des Klas-
sifikators abBngt, scheint kaum gegeben zu sein. Andererseits ist die Wahl des
Lernverfahrens durch die Datenmenge und die Anzahl diglichen Parameter
stark eingesclémkt.

Der Gebrauch von Lernverfahren, die besser nmatkghen Daten zurechtkom-
men, etwa k-Achste-Nachbarn-Klassifikatoren (wie sie Daelemans efl88g
furs POS-Tagging benutzen) scheint bei dieser Datenmenge aufgruiddgierdn
Rechenzeit nicht sinnvoll.

Um so eher scheint es sinnvoll, wie in dem Fall, dass nur Nomen und Ver-
ben beiicksichtigt werden, durch Reduzierung der Zahl der freien Parameter den
Suchraum so zu reduzieren, dadsdine verhssliche Abschtzung geiigend Da-
ten vorhanden sind.

Insbesondere scheint es vielversprechend, nicht Worte, sondern semantische
Klassen zu benutzen. Durch die geringere Parameterzaiglereinerseits die be-
notigte Datenmenge kleiner, andererseit$rde es mglich, Lernverfahren, die
sich im Hinblick auf stochastische Unaliigigkeit ginstiger verhalten zu benut-
zen.

Ein auf dem weiter oben beschriebener Basiertes System zur Extraktion
der semantischen Klassen wurde flas Training nicht benutzt, weil es mit 20
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4.3 Untersuchung zu Marcu und Echihabi

Zeilen/sec!! zu langsam ist.

Um grossere Datenmengen taggen Zinken, wurde ein C-Programm ge-
schrieben, das in WordNet die Synset-Id eines einzelnen Wortes néijischt!
anhand des WordNet-SUMO-Mappings das entsprechende Konzept der “Standard
Upper Ontology” Niles und Pease, 20Dp1Da SUMO nur wenige Konzepte (etwa
1100) enthlt, bleibt die Anzahl der Paaiderschaubar (potentiell etwa 1.200.000
gegeiriiber 900.000.000 dglichen Wortpaaren bei einem auf 30.00@i¢ér be-
schiankten Wortschatz).

Das C-Programm betrachtet einzelnéM¢ér sowie benachparte Wortpaare (et-
wa “come up”, “middle school” oder “New York”) und &hlt jeweils den Aufigsten
Wortsinn aus, wobei Worte, die zu stark mehrdeutig sind (mehr als 2Gagmtet-

Wa come, play) sowie Worte aus einer S'[OpWOI"[-LISte ausgenommen sind.  Anhand
Semcor/Senseval-Testdaten
schauen, wie oft man damit

4.3.1 Systemaufbau richtig liegt

Das Skripffilter dient dazu, aus dem Textcorpus Beispigle die betrachte-

ten Relationen herauszufiltern. Von den 4 betrachteten Klassen (cause, elaboration,
contrast, non-rel-same-doc) werden die Beispiéledie ersten drei Klassen er-
zeugt, indem in einem Satz jeweils der Teil links und rechts des gesuchten Wortes
genommen wird. Aus

Camacho also testified that the television tabloid, “Hard Copy,”
had offered to pay him for the stofyutit was only “some peanuts.

wirden dann folgende Sequenzen von Tokens werden:

key="but”
partl
Camacho also testified

that the television tabloid
, 8 Hard Copy
, had offered to
pay him for his
story ,

part2
it was only ”

some peanuts

Verben, Adverben, Nomen und Eigennamen, sind kursiv hervorgehoben

Als Corpora wurden Agenturmeldungen der New York Times3(Mio Satz-
paare, entsprechend dem NYT-Teil desglish GigawordCorpus des Linguistic
Data Consortium) sowie der auch von Marcu und Echihabi verwendete Bllip-
Corpus & 100000 Satzpaare) benutzt.

auf einem iBook G3 mit 600MHz, 384MB Ram
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, VNO
filter —— dedupe—— POS-tagger—— { VNChunk } — > eval

! J

Abbildung 4.1: Schematischer Systemaufbau

Aus praktischen Gmden wurden als Merkmale nur die 30 0@Gfigsten Vidrter
ausgevihlt, was etwa 3% der Worte im Text unbieksichtigt Asst. Auch mit die-
ser Beschiankung viirde eine einfache Kookurrenzmatrix etwa 1,8 Gigabyte grof3
werden. Im Vergleich zu Bigram-Sprachmodellen ist diese Kookurrenzmatrix aber
dichter besetzt, so dass der (Speicher-)Overhead die Benutzung von Sprachen wie
Perl oder Python hier unpraktisch machir Ben Paar-Klassifikator wurde deshalb
eine in C++ geschriebene Implementation eines Doppel-HaSleelgewick, 199
benutzt, bei dem durch Benutzung zweier uriigiger Hashfunktionen ein gut-
artiges Verhalten beim Eitigen selbst in eine stark gdite Tabelle (und ein nicht
sehr gutartiges Verhalten beim — hier nicht gebrauchteidisehen von Eintigen)
erreicht wird.

Neben dem von Marcu und Echihabi benutzten Laplacet@igsverfahren
wurde Good-Turing-Gittung Manning und Sclitze, 1999 sowie ein absolutes
Glattungsverfahren verwendet.

Die Grundidee eines absolutenagBungsverfahren ist, den von 0 abweichen-
den Haufigkeiten etwas (nennen wir esabzuziehen, um diese Wahrscheinlich-
keitsmasse auf die nicht gesehenen Ereignisse (hier: Wortpaare) umzuverteilen. In
diesem speziellen Fall sollen Wortpaare, die noch mit keiner der betrachteten Rela-
tionen vorgekommen sindperhaupt nicht béicksichtigt werden; die umzuvertei-
lende Wahrscheinlichkeitsmasse soll also der Wahrscheinlichkeit entsprechen, ein
Paar zu finden, das noch nicht mit der betrachteten Relation, aber mit irgendeiner
Relation vorgekommen ist.

BezeichneV die Anzahl unterschiedlicher Paare (Typ) ufidlie Gesamtan-
zahl gesehener Paare (Token) sowieundT,. die entsprechenden Zahldir fdie
betrachtete Relation. Bei einem Wortpaariir die Relation- ist die Wahrschein-
lichkeit fur ein inr ungesehenes Paar glei%} (in ;- Ereignissen istV,. mal
etwas Neues aufgetaucht). Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Wortijiaambch
fur keine Relation gesehen wurde, ist

N T, N
T. T T
In T;- Ereignissen isfV mal etwas Neues aufgetaucht, davéhlen wir einen An-
teil von Z= als zur gelirig.
Die Wahrscheinlichkeitifr ein insgesamt gesehenes Paar, dedié Relation
nicht gesehen wurde,ave dann, da alldif » gesehenen Paare auch in irgendeiner
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Relation gesehen wurden:

1 T, _ T,
_ N 1_N
T T

Bei Schiefverteilung sind Good-Turing und absolutétfing besser geeignet
als Laplace-Gittung, bei etwa gleichdufigen Relationen (wie cause und elabora-
tion) macht die Auswahl des &tungsverfahrens keinen Unterschied.

Zunachst wurde geschaut, ob Paare der SUMO-Konzepte, die deteiv des
Satzes entsprechen, als Merkmale den Klassifikator besser geeignet sind als
die Wortpaare selbst. Durch die grobe Aisiling der SUMO-KIassen scheint aller-
dings zuviel Information verloren zu gehen. quantifizieren

Als weitere Alternative wurde geschaut, welche Auswirkung es hat, wenn man
Gruppen von \@rtern, die maniir die Wortsinndisambiguierung als eine Einheit
betrachtet, zusammenfasst, namentlich Nominalgruppen (wie middle school, busi-
ness executive) sowie Verben und ihre Partikel (come up, play downdtZict
wurden Gruppen von Adverbien zusammengefasst und Indikatoreleh Aspekt
eines Verbs (Progressiv, Perfektiv, Passiv) als getrennte Merkmale verwandt. Per-
sonennamen (also Gruppen von PN-Tokens, die einen Vornamen oder “Mr./Mrs.”
enthalten) wurden auf ein einheitliches Merkmg?¢rson) abgebildet, das Glei-
che gilt fur Geldbetage (1000 $= (money amoun).

Adjektive wurden entweder als Teil einer Nominalgruppe betrachtet (federal
government), oder als eigeastdiges Merkmal, wenn sie nach einer Form ton
bestehen. Bei Verben wird ein eventuell vorhandemesmit zum Verb gruppiert.

Nomen, die ohne Artikel nach einem Verb (take place) oder eirigudaition
(behind bars) standen, wurden mit dieser zusammen gruppiert.

Muster:

o NP+ (of NP+)*

e (this|lastnextprevious) (yegguartefmonthweek)
e JJ? NN+

e RB+

o [is] JJ

not? VV RP?

Alternativ wurde eine Variante betrachtet, bei der Adverben, Verben und No-
men als Einzeharter verwendet wurden (VNO). Beim Bllip-Corpus wurden aainst
Duplikate der Satzpaare entfernt. Dies watig, weil Duplikate einen grof3en An-
teil (30%7?) der &tze ausmachten.

Die Ergebnisse auf dem Bllip-Corpus lasséhrflich wie die von Marcu und
Echihabi) darauf hoffen, dass sich das Ergebnis mit mehr Daten verbessstn |
oder mit anderen Worten: das Modell leidet auch bei der verwendeten Datenmenge
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an Datenknappheit.itf den Klassifikator bietet es sich an, durch Zusammenfassen
ahnlicher Ereignisse oder Verfahren, diknliches bewerkstelligen die Lernbar-
keit positiv zu beeinflussen. Im Bereich des Information Retrieval (wo es um das
Suchen von Dokumenten zu einer Anfrage gibt und die interessierende Relation
eine zwischen Dokumenten und Termen ist) gibt es ein Verfahren nalbagerst
Semantic Analysjglas darauf basiert, die Kookurrenzmatrix durch eine mit nied-
rigerem Rang zu ersetzen, wobei das Ergebriglivhst wenig verzerrt werden
soll.

Man schreibt die Kookurrenzmatrid als

M=UTsv

wobei S nur in der Diagonale besetzt ist. Setzt man die WerteSinangefangen

mit dem betrags#ssig kleinsten, auf, so hat die gesamte Matrix einen niedrige-
ren Rang (und man kann die entsprechenden Spalteri/vbrw. V' weglassen).

Man konnte nun fir jede Relation die Kookurrenzmatrizearfdie Paare durch
emnvahnte Dimensionakitsreduktion ditten, das Ergebnis ist abdirfden ange-
strebten Zweck ungeeignet, denn minimiert wird die lineare Abweichung, so dass
etwa negative Zahlen herauskommeémken.

Hofmann (999 schigt fur solche Probleme ein statistisches Clusteringver-
fahren vor, bei dem eine Mixtur von Wortverteilungen modelliert wird, deren Para-
meter mittels einer Variante dé&xpectation Maximizatiowlgorithmus (Demps-
ter et al., 197Y, siehe auchMlanning und Schitze, 1999) iterativ geschtzt wer-
den.

Im entsprechenden statistische Modell (zu weiteren Alternatiuersthtisti-
sche Modelle, um paarweise auftretende Ereignisse zu beschreiben, Baghe (
mann und Puzicha, 1998wird zuerst aus einer Verteilung(c) ein Cluster her-
ausgesucht, um dann die Worte des ersten Teils mit deirgifpen Verteilung
P(w;|c) bzw. die des zweiten Teils mit(wz|c) einzuschtzen.

c ist dabei eine “versteckte” Variable, die (insbesondere im Training) nicht beob-
achtet werden kann, weswegen der EM(Expectation Maximization)-Algorithmus
gebraucht wird. Zuachst initialisiert man die Verteilungdn(c), P(wi|c), P(wz|c)

mit zufalligen Werten. Mit diesen Verteilungen bekommt mén fjedes Datum
aus den Trainingsdaten eine Verteiluig & die man dann benutzt, um die Ver-
teilungenP(c), P(wi]|c), P(wz|c) anhand der Trainingsdaten und der bisherigen
Schatzung fir dasc jedes Trainingsdatums neu zu atten.
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4.3 Untersuchung zu Marcu und Echihabi

In einem ersten Ansatz, dieses Modell zur Klassifikation einzusetzen, wurde
die Relation als weitere Zufallsvariable vembhangig gemacht:

Eine Implementierung dieses Modells und ein Test mit dem NYT-Corpus ergab,
dass die Cluster von defabfigsten Relationen (contrast, samedoc) dominiert wur-
den, was zu schlechten Ergebnissignrte.

In einem zweiten Modell wurden die Cluster jeweils einer Relation zugeordnet,
was in etwa folgendes Modell ergibt:

@
(<)

Auf diese Art lonnen tatachlich bessere Ergebnisse als mit Paaren erreicht wer-
den (fUr alle 4 Relationen auf dem NYT-Corpus 50% mit dem Clustering-Modell
gegeriiber 42% @ir Paare).

Eine Variation der Anzahl der verwendeten Cluster brachte das (eher uner-
wartete) Ergebnis, dass die Wahl der Clusteranzahl das Ergebnis nur sehr wenig
beeinflusst (siehe Abbildung.2). Im Extremfall ( = 2) degeneriert das Modell
zu einem einfachen Naive-Bayes-Modell mit einer Verteiluingdie Worte jeden
Teils — Paare spielen hiéberhaupt keine Rolle mehr.

Will man eine Verteilung iir Paare in das Modell integrieren, so steht dem
zumachst wieder die hieiir nicht diltige Unablangigkeitsannahme im Weg, denn
fUr ein Worta aus dem ersten Teil und zwei®iter b1, b, aus dem zweiten Teil
hangenP(a, b1) und P(a, by) beispielsweise voneinander ab.

Diese nilsste uns bei einem Maximum-Entropy-Modell (im Folgenden MaxEnt-
Modell) nicht sbren, da die Unalingigkeitsannahme hiénfnicht gebraucht wird.
MaxEnt-Modelle gebiren zur Klasse der Loglinearen Modelle, di. &€in Ereig-
nis x wird die Wahrscheinlichkeit als
edi Ji(@)X

Z

berechnéf, wobeif;(z) bei Vorhandensein eines Merkmals (in unserem Faiiie
das ein Wort oder ein Wortpaar seinjst und sons0; Z ist eine Normierungskon-
stante, die so geahlt ist, dal)  P(x) = 1 bleibt. \; sind die Parameter des

P(z) =

12Aus Giiinden der Einfachheit wird hier der nicht der Fall einer bedingten Verteilung, sondern
der einfachere Fall einer einzigen Verteilung betrachtet.
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Abbildung 4.2: cause vs. elaboration: Einfluss unterschiedlicher Clusteranzahlen,
waagerechte Achse entspricht Menge der Trainingsdaten

Modells und niissen im Training bestimmt werden, in einem Naive-Bayes-Modell
wirde hier einfach\; := log P(f; = 1) gesetzt. Bei einem MaxEnt-Modell wird
aus der Klasse der Loglinearen Modelle dasjenige ausigkewdas einerseits die
Constraints

P(fi=1)=P(fi=1) furi=1,...

erfullt (P(f; = 1) ist hierbei die relative Hufigkeit vonf; in den Trainingsdaten)
und andererseits die @Bte Entropie besitzt (was dardifjuivalent ist, das® den
Trainingsdaten die maximale Wahrscheinlichkeit zuweist).

Die Berechnung dek; wird Ublicherweise mit einem numerischen Approxi-
mationsverfahren durchg#irt, das iterativ das (eindeutige) globale Maximum fin-
det, dabei aber relativ langsam konvergie@thérniak, 200pbesclaftigt sich mit
diesem Problem im Kontext der Parameteédzbing eines generativen Parsing-
Modells und argumentiert, dass in vieleallen eine einfache erste Aaherung
einen grof3en Teil des Nutzens bringt, den ein MaxEnt-Modéaltue.

In unserem Fall\iirden wir, fatten wir ein Loglineares Modelljif jedes Wort
aus dem ersten Teiljif jedes Wort aus dem zweiten Teil sowig tlie Paare einen
Parameter haben, wir nennen die tinser Beispiel einmaly, , Awy s Aw; ws)-

Gewlnscht vare, dass im Fall eines aus bestehenden ersten Teils und eines
ausws bestehenden zweiten Teils folgendes gilt:

Awl + )\wg + )‘(wl,wg) = log P(wl, wz)
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4.3 Untersuchung zu Marcu und Echihabi

Wenn wir \,,, := log P(w;) und A\, := log P(wz) setzen, so erligen wir
schlief3lich

Awy ws) = log P(w1, wz) — log P(w1) — log P(w2)

was im obigen Fall vok im linken Teil undby, b, im rechten Teil zu folgendem
(gultigen) Ergebnisihren wirde:

log P(a, bi,b2) = Ag+ Aoy + Aoy + Aapy + Aapy
= log P(a,b1) + log P(a,bs) — log P(a)
P(a, bi,ba) = P(a)- P(bi]a) - P(b2|a)

Mit dieser Methode kann man ein gemeinsames ModglHinzelworte und
Paare (seien es alle Paare oder nurrdikaufigsten) mit oder ohne Clustering
erstellen. Auf dem Bllip-Corpus bringt die Hinzunahme dénaufigsten Paareijf
n = 30000, n = 200000) als Merkmale keine Verbesserung (siehe Abbildung
4.3). Nimmt man statt der Wortpaare Kategorienpaare (also Paare von SUMO-
Konzepten) hinzu, so ist die Verschlechterung weniger auagégdntegriert man
beides in einem Modell, wird das Ergebnis jedoch nicht besser (A4h.

4.3.2 Analyse

Was fir Information ist es, die der Klassifikator tathlich benutzt? Diese Frage ist
entscheidend daf, wie gut es funktionieren irde, ein einmal trainiertes Modell

fur andere Textsorten zu verwenden, oder (was hier noch wichtiger ist) ob das
Modell auch bei unmarkiertera&en gut funktionieren irde.

Soria und Ferrari(998 untersuchten das Problem der Markierung von Dis-
kursrelationen mit zwei Experimenten: im ersten Experiment wurde den Versuchs-
personen eine Bildergeschichte gezeigt, die sie gesprochen oder geschrieben nach-
erzahlen sollten, im zweiten Experiment wurden den Versuchspersditea Sa-
sentiert, bei denen sie die entsprechende (Diskurs-)Relation raten sollterir Hierf
wurde eine Einteilung in additiv (entspricht in etwa Mar@laboratior), konse-
quentiell (entspricht in etweause/explanation/evidenjaend kontrastiv (entspricht
concessiopivorgenommen.

Die kontrastive Relation war im ersten Experiment fast immer (in 90% der
Falle) markiert. Dementsprechend schlechter ist die Erfolgsquote im zweiten Ex-
periment, wenn der Konnektor fehlt.

additiv.  konsequentiell kontrastiv
mit Konnektor 73% 89% 83%
ohne Konnektor  64% 60% 43%

Die folgenden Tabellen zeigen die Merkmale mit dedf§fen Pazision fir
den Bllip-Corpus. Hierzu ist anzumerken, dags den weiter oben betrachteten
Klassifikator die Merkmale im Wesentlichen nackuigkeit ausge@hlt wurder®

Bgenauer gesagt, dem Produkt der Kullback-Leibler-Divergenz zur Gesamtverteilung und der
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Abbildung 4.3: cause vs. elaboration: Hinzunahme von Paaren
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Abbildung 4.4: cause vs. elaboration: Hinzunahme von Paaren und Paaren von
Kategorien
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Abbildung 4.5: Naive-Bayes und MaxEnt-inspiriert; waagerechte Achse enstpricht
Anzahl der bdicksichtigten Paare
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Abbildung 4.6: Genauigkeit des Verfahrens: verschiedene Corpora, Testset aus
gleicher Region oder vom Ende
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Abbildung 4.7: Genauigkeit allein anhand von Verben (VV), Nomen (NN) und
Adverben (RB)

und nicht (wie es bei Regelinduktiondglicherweise der Fall geweserave) die
Prazision.

Bei dercauseRelation &llt der Einfluss von Ausdicken wie “partly/largely/primarily
because” auf, der von dieser Fragestellung her uninteressdngisér auch, dass
Dinge wiestrong yenbad weathepderstrong demantlypische kausale Erifungen
sind (die andererseits das, was damit &itklverden nicht immer oder unbedingt
nach sich ziehen). Bei den entsprechenden Dalenlén NYT-Corpus kommen
zusatzlich noch Urteils-Adjektive wieneaninglessnoteworthy misleading unne-
cessarydazu, die relativ oft (zwischen 74 und 77% de&dlE) vor einem entspre-
chenden Marker stehen.

Haufigkeit; informationstheoretisch gesprochen entspricht dies der Anzahl der Bits, die bei einer
Entropiekodierung der Klassen eingespart wordanem, wenn man das entsprechende Merkmal als
Hinweis auf die Klasse nimmt.

“moglicherweise ispartly ein gutes Hilfsmittel, um weitere kausale Marker zu finden
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4.3 Untersuchung zu Marcu und Echihabi

concession

sound/(person) 100.00% 91
say/not say 99.40% 166
point/point 100.00% 81
earlier/down 100.00% 75
say/not elaborate 99.32% 147
say/economist 100.00% 68
adjust/say 100.00% 65
not elaborate/say 100.00% 64
comment/spokesman 100.00% 50
acknowledge/say 98.35% 243
decline/note 100.00% 48
concede/say 98.41% 189
(person)/administration official 100.00% 47
company/not elaborate 100.00% 47
iran-contra/(person) 100.00% 46
perf/not say 100.00% 46
say/further comment 100.00% 46
up/down 98.52% 135
u.s./so far 100.00% 45
year/unchanged 100.00% 44
not disclose/% 100.00% 43
(money amount)/warn 100.00% 43
rise/down 100.00% 43
(person)/privately 100.00% 43

Tabelle 4.1: Paare mit der@f8ten Pazision (Bllip ohne same-doc): concession
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cause
just/not mean 100.00% 59
partly/partly 98.00% 50
edition/error 100.00% 24
partly/market 96.30% 27
partly/use 96.15% 26
partly/cost 95.45% 22
partly/concern 95.45% 22
partly/country 95.24% 21
largely/cost 95.24% 21
largely/loss 95.00% 20
sell/not fit 92.00% 25
partly/company 87.01% 77
partly/sell 90.48% 21
company/uncertainty  87.88% 33
partly/last year 87.50% 24
partly/(city) 83.33% 72
mainly/increase 86.36% 22
primarily/sale 86.36% 22
partly/*prog 82.28% 79
largely/fall 85.71% 21
significant/(person) 84.62% 26
partly/increase 83.87% 31
rating/company 85.00% 20
partly/year 82.22% 45
say/high cost 85.00% 20

Tabelle 4.2: Paare mit der@®gten Pazision (Bllip ohne same-doc): cause
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elaboration
current account/trade 100.00% 53
current account/good 100.00% 48
divide/dated 100.00% 43
evenly/dated 100.00% 42
current account/unilateral transfer 100.00% 41
divide/mature 100.00% 41
offering/dated 100.00% 40
evenly/mature 100.00% 40
offering/mature 100.00% 38
tender offer/expire 100.00% 37
fiscal year/oct. 100.00% 34
current account/measure 100.00% 26
nikkei/tuesday 100.00% 26
current account/service 97.96% 49
durable good/year 100.00% 24
filing/% stake 100.00% 23
co./publish 100.00% 22
securities/% stake 100.00% 22
exchange commission/% stake 100.00% 22
federal home loan bank board/regulate 100.00% 21
current account/comprise 100.00% 20
offer/expire 94.90% 157
select/point 95.92% 49
strong yen/make 96.88% 32
accord/track 96.88% 32

Tabelle 4.3: Paare mit deri@fsten Pazision (Bllip ohne same-doc): elaboration
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concession

2/not rule out 100.00% 78
2/further comment 100.00% 73
2/sceptic 100.00% 51
2/premature 100.00% 43
2/not elaborate 98.10% 210
2/meanwhile 100.00% 39
2/unissued 100.00% 34
2/thrill 100.00% 33

2/avall 100.00% 30

2/not as much 100.00% 29
2/unclear 97.35% 113
2/such effort 100.00% 28
2/current plan 100.00% 27

2/Bureau of Statistics 100.00% 27
2/Statistics Sweden 100.00% 27

2/overrule 100.00% 26
1/admittedly 100.00% 25
2/cautiously 100.00% 25
2/caution 96.28% 349
2/wonder 96.38% 221
2/even then 100.00% 24
2/scoff 100.00% 24
1/maybe so 100.00% 24
2/nonetheless 96.88% 96

Tabelle 4.4: Einzel@rter mit der go3ten Pazision (Bllip ohne same-doc): con-
cession
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cause

1/misstate 91.67% 36
1/partly 83.88% 1452
1/negative implication 86.36% 22
2/slow sale 85.19% 27
1/largely 77.73% 1136
1/significant 74.42% 215
2/strong yen 74.07% 81
1/possible downgrade 76.00% 25
2/death threat 76.19% 21
1/qualified opinion 76.19% 21
1/CreditWatch 73.68% 38
1/precisely 70.23% 131
2/bad weather 73.08% 26
2/strong demand 70.59% 68
1/jeopardy 70.00% 20

Tabelle 4.5: Einzeldrter mit der gol3ten Pazision (Bllip ohne same-doc): cause
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elaboration

2/make computer 100.00% 24
1/26-week bill 95.74% 47
1/Proceed 95.00% 40
2/-owned 91.71% 217
2/unilateral transfer 93.33% 45
1/first section index 95.45% 22
2/class-action status 95.45% 22
2/dated 90.91% 55
1/first section 88.89% 27
2/overnight loan 88.00% 25
1/evenly 83.33% 54
2/comprise 80.90% 89
2/Bankruptcy Code 78.89% 90
2/rename 78.57% 56
1/Atlantis 79.41% 34
2/from creditors 77.63% 76
2/between banks 78.26% 23
2/a.m. 75.51% 49
2/spin off 73.24% 71
2/expire 71.97% 578
2/bankruptcy-law protection  72.88% 59
2/found 71.56% 109
2/not relate 71.43% 84
2/own 70.07% 2185

Tabelle 4.6: Einzehdrter mit der gé3ten Pazision (Bllip ohne same-doc): elabo-
ration
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Kapitel 5

Zusammenfassung und Ausblick

Anhand bestehender philosophischer und kognitionswissenschatftlicher Theorien
wurde gezeigt, wie der Begriff der Kausalitmit naiven/qualitativen Theorien

zur Vorhersage von Ereignissen aus einem teilweise bekannten Kontext zusam-
mentangt. Dieser Ansatz ist insofern reduktionistisch, als er der Kaasalie
Existenzberechtigung als Natudiomen abspricht und ihr “nur” den Status eines
wichtigen Artefakt menschlichen Denkens gibt.

Vor dem Hintergrund diesen Ansatzes wurde diskutiert, in welcher Hinsicht ein
Annotationsschemaif kausale Relationen in Texten anders aufgebaut sein muss
als ein Schemadlf zeitliche Relationen wie es etwa TimeML ist, und der Zusam-
menhang zwischen zeitlichen und kausalen Relationen zwischen Ereignissen be-
trachtet.

Als Vorarbeit fir einen Tagger, der solche kausalen Relationen automatisch
annotiert, wurde betrachtet, ob und wie Kaugaléxplizit im Text markiert wird.

Da explizite Markierung kausaler Relationen zu selten ist, als daf3 man sich allein
darauf verlassendante, wurde die Verwendbarkeit von Markern wie danach und
nachdem, die pridgr eine zeitliche Funktion haben, betrachtet sowie untersucht,
inwiefern kausale Verbindungen, die im Text nicht explizit gemacht werden, ent-
deckt werden &nnen.

Es wurde untersucht, ob der Ansatz vofefcu und Echihabi, 2002ier Paare
von semantisch verwandten Worten als Indiziandine bestimmte Diskursrela-
tion benutzt, durch Hinzunahme weiterer Merkmale verbessert werden kann und
zum anderen, ob das vorgestellte Verfahren, sei es insgesamt oder als Hilfe zum
Finden solcher Paare semantisch verwandter Waitegihen Tagger nutzbar ge-
macht werden &nnte. Die hier gemachten Experimente weisen darauf hin, dass
bei Corpora in der Gissenordnung des Bllip-Corpus Einzelworte als Indizign f
Diskursrelationen besser sind als Wortpaare, und dass zumindest die Indizien, die
mit hoher Sicherheitifr die Anwesenheit eines kausalen Markdrscausethus
...) sprechen, in unmarkiertet&en nicht aussageidtig sind.

Fur einen funktionierenden Tagger scheint es am vielversprechenéstdith
wie in (Mani et al., 2003 verschiedene lokale Indizien auszuwerten, um ein je-
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weiliges Referenz-Ereignis und die Beziehung zu diesem Ereignis zu ermitteln.
Dies kbnnte man durch eine (aus Quatigiinden) von Menschen konstruierte,
moglichst einfach gehaltene Ontologiangiger Ereignistypen komplementieren,
deren lexikalische Basis durch Clusteringtechniken erweitert werden kann, um so
durch Wisseriiber Ereigniarten und deren riagliche kausale Beziehungen eine
groRere Verdlichkeit auch in Abwesenheit expliziter Markierung zu erreichen.
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