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1. Einleitung 1

1. Einleitung

1.1. Motivation

Eine grofle Wissensbasis ist eine Voraussetzung fiir eine Vielzahl von Anwen-
dungen im Bereich der automatischen Sprachverarbeitung, wie Frage-Antwort-
oder Information-Retrieval-Systeme. Bei einem Frage-Antwort-System geht es
beispielsweise darum, eine Frage des Benutzers automatisch zu beantworten.
Gewohnlich verwendet das System dazu eine gegebene Textsammlung. In vie-
len Fillen ist die Frage anders formuliert als die Textstelle, die die richtige
Antwort enthélt. Um trotzdem die richtige Antwort zu finden, ist eine grofie
Menge von Weltwissen erforderlich. Ein Mensch hat sich das dazu erforderli-
che Wissen im Laufe seines Lebens angeeignet. Einem Computer dagegen muss
dieses Wissen explizit mitgeteilt werden.

Um eine Wissensbasis, die eine ausreichende Abdeckung besitzt, manuell zu
erstellen, ist ein betréchtlicher Arbeitsaufwand notig. Weiterhin sind Experten
in Linguistik, Kiinstlicher Intelligenz und Wissensreprésentation erforderlich,
die unter Umsténden nicht in dem erforderlichen Umfang verfiigbar sind (Fla-
schenhals bei der Wissensakquisition) [Wat86, Seite 182]. Aus diesen Griinden
sind automatische Verfahren hierbei von grofier Bedeutung.

Die Sprachverarbeitungsverfahren zur Wissensextraktion (auch Sprachver-
arbeitungsverfahren im Allgemeinen) kénnen beziiglich der verwendeten lin-
guistischen Représentationsformen in verschiedene Ebenen unterteilt werden.
Die flachste Ebene ist die Oberflachenreprisentation. Verfahren, die auf die-
ser Ebene angesiedelt sind, verwenden keinerlei Parsing und werden als flache
Verfahren bezeichnet. Die néchsttiefere Ebene ist die Chunkreprisentation,
wo einzelne Konstituenten ohne Beriicksichtigung ihrer inneren Struktur er-
kannt werden. Ein Chunk bezeichnet dabei eine Phrase, eine inhaltlich deut-
bare Gruppe von Wortern. Beispiele fiir semi-tiefe Reprasentationsstrukturen
sind Dependenzbédume und Konstituentenbdume, die den Satz vollstindig in
einer syntaktischen Struktur abbilden, aber weder nach Lesarten unterschei-

T. vor der Briick, Wissensakquisition mithilfe maschineller Lernverfahren auf tiefen semantischen
Reprdisentationen, DOI 10.1007/978-3-8348-2503-2_1, © Springer Fachmedien Wiesbaden 2012
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den noch semantische Relationen enthalten. Die tiefste Struktur ist die tiefe
semantische Reprisentation, die die Bedeutung eines Satzes auf einer logischen
Ebene darstellt und auf Begriffen statt auf Wortern basiert, d. h., es wird nach
Lesarten unterschieden. Beispiele fiir eine solche Repriisentation sind Pridi-
katenlogik erster oder hoherer Stufe, semantische Netze [Hel08] sowie Frames
[Min74].

Die existierenden Verfahren zur Wissensakquisition sind tiberwiegend flach.
Es existieren zwar einige semi-tiefe syntaktische Verfahren aber praktisch kei-
ne, die eine tiefe semantische Struktur verwenden. Zudem wird héufig auf
Woértern und nicht auf Begriffen basierendes Wissen extrahiert. Solches Wissen
kann héufig zu fehlerhaften Inferenzen fithren. Betrachte man beispielsweise
die Fakten: “Fin Schloss ist ein Teil der Tdr.” und “Schloss Sanssouci ist ein
Schloss.” Ohne die Unterscheidung nach Lesarten von Woértern kénnte man
ableiten, dass Schloss Sanssouci Teil einer Tiir ist.

Praktisch allen vorhandenen Verfahren zur Wissensakquisition fehlt ein ein-
heitliches Gebéude mit tiefem Parser, automatischem Beweiser und Anbindung
an ein semantisches Lexikon, was fiir die Validierung und auch fiir die Ex-
traktion des Wissens von grofler Bedeutung ist. Auch von einer Wissensbasis
und Axiomen machen diese Verfahren keinen Gebrauch. Durch baumbasierte
syntaktische oder oberflichenbasierte Reprisentationen kann zudem die Be-
deutung von Sétzen nicht formal addquat beschrieben werden.

Im Folgenden wird ein Verfahren vorgestellt, das auf einer tiefen semanti-
schen Repréisentation in Form semantischer Netze, die mithilfe eines linguisti-
schen Parsers automatisch aus einem Textkorpus generiert werden, aufbaut.
Es verwendet auflerdem zur Validierung und Extraktion ein umfangreiches
semantisches Lexikon und einen automatischen Beweiser mit Axiomen. Auf
diese Weise kénnen die Genauigkeit und der Umfang des extrahierten Wissens
gegeniiber flachen Ansédtzen deutlich gesteigert werden.

1.2. Arten von Wissens

Eine Wissensbasis enthélt typischerweise Reprisentationen folgender Arten
von Wissen:

e lexikalisches Wissen

e syntaktisches Wissen

e semantisches Wissen
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Im Folgenden werden einige Beispiele fiir diese Wissensarten untersucht. Das
lexikalische Wissen enthélt beispielsweise die Wortarten der im Satz vorkom-
menden Worter. Sowohl dem lexikalischen als auch dem semantischen Wissen
zugehorig sind Named-Entities. Der Subkategorisierungsrahmen, der die Argu-
mente eines Verbs oder Nomens spezifiziert, gehort zum syntaktischen Wissen.
Werden die Argumente um semantische Informationen angereichert, spricht
man vom Valenzrahmen. Zu diesen semantischen Informationen gehoren bei-
spielsweise semantische Merkmale oder ontologische Sorten [Hel08]. Zudem
sind der semantischen Ebene semantische Relationen wie Hyperonymie / Hy-
ponymie (Ober- und Untertyp), Antonymie und Meronymie/Holonymie (Teil-
Ganzes-Beziehungen) zugeordnet. Die Synonymie-Relation dagegen zihlt zum
lexikalischen Wissen. Neben semantischen und lexikalischen Relationen sind
auch Entailments von grofler Bedeutung fiir eine Wissensbasis. Ein FEntail-
ment ist in der Logik eine Folgerungsbeziehung zwischen zwei Formeln. In der
natiirlichen Sprache wird diese Relation meist nicht ganz so streng gehandhabt
wie in der Logik. Man redet von einem Textual-Entailment zwischen zwei Text-
passagen 11 und Ts, wenn, falls die Aussage aus Text T erfiillt ist, auch die
Aussage aus Text Ty fast sicher erfiillt ist. Textual-Entailments sind auf der
Oberflédche definiert, wiahrend semantische Entailments auf der Bedeutungsre-
prasentation von Sétzen aufbauen.

1.3. Vorteile der Nutzung von Wissen bei der
natiirlichsprachlichen Verarbeitung

Dieser Abschnitt soll einen kurzen Uberblick geben, inwieweit eine grofie Wis-
sensbasis bei der automatischen Sprachverarbeitung von Nutzen sein kann.

Das Wissen iiber den Valenzrahmen wird u.a. von linguistischen Parsern
verwendet, um Mehrdeutigkeiten in der syntaktischen Struktur oder mehr-
deutige Worter (Polysemie) zu disambiguieren (Word-Sense-Disambiguation)
[Har03].

Semantische und lexikalische Relationen sind fiir alle Bereiche der automa-
tischen Sprachverarbeitung von grofier Bedeutung, die Inferenzen beinhalten,
wie z. B. fiir die Erkennung von Textual-Entailments [RDHT83, BM06]. Auf
Anwendungsebene konnen sie fiir Frage-Antwort- oder Information-Retrieval-
Systeme eingesetzt werden. Fiir Frage- Antwort-Systeme soll dies im Folgenden
genauer ausgefithrt werden.
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Ein Frage-Antwort-System ist ein System, das in natiirlicher Sprache gestell-
te Fragen eines Benutzers beantwortet. Normalerweise wird dazu ein gegebener
Textkorpus (ggf. unterstiitzt durch weiteres Hintergrundwissen) verwendet.

Als Beispiel betrachte man folgende Frage: “Wer ist der Chef der Daimler
AG?” Angenommen, der Textkorpus enthalte die Information, dass “Dieter
Zetsche der Vorstandsvorsitzende der Daimler AG” ist. Wenn nun zusétzlich
bekannt ist, dass Vorstandsvorsitzender ein Hyponym von Chef ist, kann die
Frage korrekt mit Dieter Zetsche beantwortet werden.

Ein Beispiel, bei dem Meronymiebeziehungen hilfreich sein kénnen, ist die
folgende Frage: “Welche aktuellen Fuflballnationalspieler sind in Bayern gebo-
ren?” Man nehme an, in der Datenbank des Frage-Antwort-Systems befinden
sich folgende Sétze: “Philipp Lahm wurde in Minchen geboren. Philipp Lahm
ist ein aktueller deutscher Fuflballnationalspieler.” Wenn das System weiterhin
die Information besitzt, dass Miinchen ein Meronym von Bayern ist, kann die
Frage korrekt mit Philipp Lahm (und eventuell den Namen weiterer Spieler,
die in Bayern geboren sind) beantwortet werden.

Auch Synonyme sind von grofier Bedeutung fiir Frage- Antwort-Systeme. Be-
trachte man die Frage: Wer ist der Prdsident der USA? Ein Text in der Da-
tenbank des Frage-Antwort-Systems enthalte den Satz: Barack Obama ist der
Prisident der Vereinigten Staaten von Amerika. Wenn nun bekannt ist, dass
USA ein Synonym von Vereinigte Staaten von Amerika ist, dann kann die
Frage mithilfe dieses Textes beantwortet werden.

Entailments sind ebenfalls fiir Frage-Antwort-Systeme von Bedeutung. An-
genommen, der Benutzer stellt die Frage: “Wann wurde Angela Merkel gebo-
ren?” Ein Text der Korpus enthalte den Satz: “Der Geburtstag von Angela
Merkel ist der 17. Juli 1954.” Man nehme an, in der Wissensbasis ist das bi-
direktionale Entailment enthalten: Der Geburtstag von X ist Y < X ist am Y
geboren., wobei das Entailment in einer Oberflichendarstellung wie angegeben
oder in einer logischen Représentation, wie beispielsweise Pradikatenlogik, re-
prisentiert sein kann. In diesem Fall kann die Frage mithilfe des Entailments
mit dem in der Wissensbasis enthaltenen Text in Bezug gebracht und somit
die richtige Antwort 17. Juli 1954 ermittelt werden.

Eine Beispielfrage, bei der sich ein gerichtetes Entailment niitzlich erweisen
kann, ist “Arbeitet Dieter Zetsche noch bei der Daimler AG?”. Man nehme an,
der Text enthalte die Information: “Dieter Zetsche ist Vorstandsvorsitzender
der Daimler AG”. Wenn nun ein Entailment in der Wissensbasis existiert, dass
jemand, der Vorstandsvorsitzender eines Unternehmens ist, auch dort arbeitet,
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dann kann diese Frage mit ja beantwortet werden.

Dariiber hinaus ist eine gut ausgebaute Wissensbasis aber auch in vielen an-
deren Bereichen der automatischen Sprachverarbeitung von Vorteil. Beispiels-
weise kann ein Textgenerierungssystem, um Wortwiederholungen zu vermei-
den, einen Begriff durch ein Synonym oder Hyperonym ersetzen [KD96]. Ein
weiterer Anwendungsbereich ist das Erkennen von Duplikaten oder Beinahe-
Duplikaten. So konnte ein Plagiator, um das Plagiat zu verschleiern, Worter
durch Synonyme, Hyperonyme, Hyponyme, Meronyme oder Holonyme austau-
schen. Zudem wiren auch Umformulierungen ganzer Satze durch Paraphrasen
oder Textual-Entailments denkbar.

Semantische Relationen werden auch verwendet, um Bridging-Referenzen
aufzulosen [GHHOGa], was notwendig fiir die Assimilation (siche Glossar in
Abschnitt F) semantischer Netzwerke ist. Auch bei der Anaphernresolution
ist eine Taxonomie hilfreich, um z. B. zu erkennen, auf welchen Antezedenten
in einem Satz sich ein Ausdruck beziehen kann. Betrachtet man das Beispiel:
“Das Haus wurde schliefSlich abgerissen. Laut dem Baudezernenten war dieses
Gebdaude schon lange baufillig.” Durch Verwendung einer Taxonomie kann man
erkennen, dass sich der Ausdruck dieses Gebdude auf das Haus im Satz davor
beziehen muss.

Die Verwendung von Wissen kann allerdings auch zu Problemen fithren. So
konnen Inkonsistenzen in der Wissensbasis dazu fithren, dass sich jede Aussage
ableiten ldasst. Zudem ist es moglich, dass durch einige sehr zentrale fehlerhaf-
te Fakten, riesige Mengen von inkorrekten Aussagen folgerbar ist. Im Prin-
zip konnen sich dadurch die Resultate des Sprachverarbeitungssystems auch
verschlechtern. Wichtig bei der Verwendung von Wissen ist daher eine gute
Validierung dieses Wissens. Ein weiteres Problem besteht in dem Aufwand,
der notig ist, um eine grofie Menge von Wissen zu erzeugen. Dabei hilfreich
kann eine automatische Wissensakquisition sein, wie im néchsten Abschnitt
beschrieben.

1.4. Vorteile einer automatischen
Wissensakquisition
Die manuelle Erzeugung von groen Wissensbasen ist mit einem immensen Ar-

beitsaufwand verbunden. Zudem sind zur manuellen Erstellung von Wissens-
basen meist Doménenexperten (beispielsweise Mediziner, Chemiker, Physiker,
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etc.) erforderlich, die evtl. nicht im gewiinschten Mafle verfiigbar sind oder die
nicht mit Wissensrepréasentationsformalismen sowie semantischen und lexika-
lischen Relationen vertraut sind. Daher wurde eine Vielzahl von Methoden
entwickelt, das Wissen automatisch aus grofien Textbestanden zu extrahie-
ren. Grofle Textbestédnde zu erhalten, ist durch die zunehmende elektronische
Speicherung von Texten sowie durch die Entwicklung des Internets sehr ein-
fach geworden. Automatische Verfahren sind zudem meist leicht auf andere
Domaénen iibertragbar. So muss man in vielen Féllen lediglich einen doménen-
spezifischen Korpus als Eingabe fiir ein automatisches Verfahren angeben und
dieses Verfahren darauf neu anwenden, um eine neue Ontologie aufzubauen.
Wiirde man dagegen die Wissensbasis manuell aufbauen, kann bei der Betrach-
tung neuer Doménen meist nur in sehr geringem Umfang Wissen von anderen
Doménen wiederverwendet werden.

Allerdings erzeugen automatische Verfahren neben korrekten Wissenshypo-
thesen normalerweise auch eine grofie Anzahl fehlerhafter Hypothesen. Das be-
deutet, dass Validierungsverfahren entwickelt werden miissen, um solche Hy-
pothesen herauszufiltern oder um einen Konfidenzwert zu berechnen, wobei
idealerweise den korrekten Hypothesen ein sehr hoher und den fehlerhaften
Hypothesen ein sehr geringer Wert zugewiesen werden sollte.

1.5. Einordnung der Arbeit

1.5.1. Thematische Einordnung der Arbeit

Thematisch ist diese Arbeit in die Bereiche der automatischen Sprachverar-
beitung, des maschinellen Lernens und der Logik eingeordnet. Im Bereich der
Sprachwissenschaft hat diese Arbeit Beriihrungspunkte mit Semantik (z. B.
Paraphrasierungen), Computerlexikografie und Korpuslinguistik. Die hier ein-
gesetzten maschinellen Lernverfahren konzentrieren sich in erster Linie auf
graphbasierte Methoden, wie den Einsatz eines Graphkernels und das Lernen
von Graphstrukturen. Logische Methoden werden verwendet um die Ontolo-
gie zu validieren und um Wissen zu extrahieren. Zudem wird das extrahierte
Wissen in einem logischen Wissensreprisentationsformalismus abgelegt.
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1.5.2. Organisatorische Einordnung der Arbeit

Organisatorisch wurde diese Arbeit im Rahmen des DFG-Projektes SemDupl:
Semantische Duplikaterkennung mithilfe von Textual-Entailment

(HE 2847/11-1) durchgefiihrt (siehe Abschnitt E.2), in dem es das Ziel war,
Duplikate mithilfe einer tiefen semantischen Analyse unter Verwendung einer
umfangreichen Wissensbasis zu identifizieren.

Das dieser Arbeit zugrunde liegende System verwendet viele der am Lehrge-
biet Intelligente Informations- und Kommunikationssysteme entwickelten Soft-
warekomponenten, insbesondere

e Automatische Beweiser: Der automatische Beweiser MultiNet-Beweiser
[Gl608] wird verwendet, um Wissen zu extrahieren. Der Beweiser EKR-
Hyper [BFP07] kam fiir die Validierung zum Einsatz. Diese zwei Schritte
sind weitgehend unabhangig voneinander realisiert.

e Tiefer Parser WOCADI! [Har03]: Die hier verwendeten Wissensakqui-
sitionsverfahren setzen nicht direkt auf einer Oberflichenreprésentati-
on, sondern auf tiefen semantischen Strukturen in Form semantischer
Netzwerke, auf. Um diese automatisch aus Text zu erzeugen, kommt der
semantisch-syntaktische Parser WOCADI zum Einsatz.

Neben Anwendungssystemen werden auch verschiedene an oben erwiahntem
Lehrgebiet entwickelte Ressourcen verwendet. Diese sind:

e HaGenLex? [HHOO03]: Das semantische Lexikon HaGenLex wird zur Wis-
sensvalidierung herangezogen und zur Bestimmung der korrekten Unter-
relation.

e Semantische Netzwerke: Aus verschiedene Textkorpora erzeugte seman-
tische Netzwerke bilden die Grundlage fiir die Wissensakquisition.

e Axiome: Axiome werden zur Wissensakquisition und zur Wissensvalidie-
rung verwendet. Fin Teil der Axiome stammt aus dem Buch von Helbig
[Hel08], ein Teil wurde von Ingo Gléckner entwickelt und ein weiterer Teil
wurde speziell fiir das hier beschriebene System SemQuire entworfen.

Eine genauere Beschreibung der eingesetzten Ressourcen erfolgt in
Abschnitt 3.2.

'WOCADI ist die Abkiirzung fiir “Word-class based disambiguating parser”
2HaGenLex ist die Abkiirzung fiir Hagen German Lexicon
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1.6. Zusammenfassung und Thesen

In dieser Arbeit wird ein Verfahren (SemQuire) beschrieben, das automa-
tisch Wissen (semantische und lexikalische Relationen sowie Entailments) aus
Texten extrahiert, wofiir neben der Verwendung von linguistischem Wissen,
Statistik (insbesondere maschineller Lernverfahren) logische Inferenzen ein-
gesetzt werden. Die Texte werden dazu mithilfe eines tiefen linguistischen
Parsers namens WOCADI in semantische Netzwerke geméfl dem MultiNet-
Paradigma®[Hel08] iiberfiihrt. Aus diesen semantischen Netzen wird anschlie-
Bend das Wissen extrahiert. Das extrahierte Wissen ist dabei begriffs- und
nicht wortbasiert. Beziiglich des beschriebenen Verfahrens SemQuire werden
in dieser Arbeit dabei die folgenden Thesen vertreten:
A Gesamterfolg

1. Flache Verfahren sind ungeeignet fiir die zuverlassige Wissensex-
traktion. Durch die Basierung des Wissens auf Wortern anstelle von
Begriffen entstehen haufig Fehler. Zudem ist eine Validierung von
solchem Wissen mithilfe logischer Verfahren nur sehr eingeschriinkt
moglich.

2. Durch die Verwendung einer tiefen semantischen Représentation
konnen die Qualitdt des Wissens und die Quantitédt von qualita-
tiv hochwertigem Wissen deutlich gesteigert werden im Vergleich
mit einem rein flachen Ansatz.

B Anwendbarkeit

1. Der hier vorgestellte Ansatz ist auf Texte aus beliebigen Doménen
anwendbar.

2. Der hier vorgestellte Ansatz wird zwar auf auf ein Lexikon (Wiki-
pedia) angewendet, ist aber unabhéngig von der Textart.

C Beitrag der Komponenten

1. Durch die Verwendung eines einheitlichen Gebéudes auf konzeptu-
eller Ebene und in Bezug auf die eingesetzten Systeme kann der
Wissensextraktionsprozess sehr leicht auf andere Sprachen portiert
werden.

2. Nur dadurch, dass der ganze Wissensextraktionsprozess in ein kon-
zeptuelles Gebidude eingebettet ist (hier: eine MultiNet-Wissensba-
sis, eine Liste von Axiomen sowie ein semantisches Lexikon), ist eine
zuverlassige und umfangreiche Wissensextraktion moglich.

3MultiNet ist die Abkiirzung fiir “Multilayer Extended Semantic Networks”
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3. Nur durch die Verwendung eines einheitlichen Gebéudes von An-
wendungssystemen, das den automatischen Beweiser sowie den tie-
fen Parser WOCADI einschliefit, ist eine zuverldssige und umfang-
reiche Wissensextraktion moglich.

4. Durch Verwendung eines automatischen Theorembeweisers sowohl
zur Extraktion von Relationen als auch zur logischen Validierung
kann sowohl die Qualitdt von Hypothesen als auch die Quantitét
von Hypothesen mit guter Qualitit gesteigert werden.

5. Der Einsatz zuséatzlicher lexikalischer Ressourcen, beispielsweise
neue oder modifizierte Lexikoneintrége, konnen die Validierung in
vielen Féllen automatisch verbessern.

D Hybrid-Anteil

1. Auch ein eher flaches, auf Tokenlisten (zur Erlauterung von Tokens
sieche das Glossar in Abschnitt F) basierendes Verfahren kann durch
Verwendung des MultiNet-Parsers WOCADI semantische Informa-
tionen ausnutzen und dadurch ebenfalls auf Begriffen basierendes
Wissen extrahieren. Die Verwendung von flachen Verfahren ist not-
wendig, um auch aus Satzen, die nicht parsbar sind, Wissen zu
extrahieren.

2. Die hier vorgestellten Validierungskomponenten koénnen auch fiir
Wissen verwendet werden, das durch ein eher flaches, auf Tokenli-
sten basierendes Verfahren extrahiert wurde.

E Bootstrapping-Anteil

1. Die verschiedenen extrahierten Wissensarten konnen wechselseitig
fiir die Validierung verwendet werden. Beispielsweise ldsst sich durch
zusétzliche Hyponyme automatisch die Qualitét der Meronymhypo-
thesen verbessern.

1.7. Aufbau der Arbeit

Bevor weiter ins Detail gegangen wird, soll die Kapiteleinteilung dieser Ar-
beit angegeben werden. Kapitel 2 beschreibt die Arten von Wissen, die in
einer Wissensbasis vorhanden sein sollten. Kapitel 3 enthélt einen Uberblick
iiber den MultiNet-Formalismus zur Wissensreprisentation, auf dem in dieser
Arbeit aufgebaut werden soll. Kapitel 4 erldutert verschiedene Methoden der
automatischen Wissensextraktion, wie sie dem bisherigen Stand der Forschung
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entsprechen. In Kapitel 5 erfolgt eine Beschreibung der im Rahmen dieser Ar-
beit entwickelten Verfahren zum Wissensaufbau von semantischen und lexika-
lischen Relationen. In Kapitel 6 wird die Entailmentextraktion erldutert. Kapi-
tel 7 enthélt die Evaluation der in Kapitel 5 beschriebenen Verfahren. Kapitel 8
gibt einerseits eine Zusammenfassung der in dieser Arbeit erbrachten Leistun-
gen, beschreibt aber auch mogliche Weiterentwicklungen. Der Anhang enthélt
schlieflich die zur Wissensextraktion verwendeten Extraktionsregeln (siche Ka-
pitel 8.3) und Axiome (siehe Kapitel B), Listen extrahierter Hypothesen (siehe
Kapitel C), listet die zur Entailmentextraktion verwendete Ankerliste auf (sie-
he Kapitel D) und gibt einen Uberblick iiber weitere auf MultiNet basierende
Anwendungssysteme (siehe Kapitel E), die Gebrauch von einer Wissensbasis
machen wie das Lesbarkeitsbeurteilungssystem DeLite, das Duplikatserken-
nungssystem SemDupl und das Frage-Antwort-System LogAnswer. Schlieflich
enthilt der Anhang ein Glossar mit in dieser Arbeit verwendeten Definitionen
(siehe Kapitel F).

1.8. Typografische Konventionen

In dieser Arbeit werden unterschiedliche Arten von Textinhalten auf verschie-
dene Weise dargestellt, was die Lesbarkeit verbessern soll.
Natiirlichsprachliche Ausdriicke, die in Beispielen auftauchen, werden in
Kursivschrift dargestellt. Mathematische Variablen, Konstanten und Pridikate
werden ebenfalls in kursiver Schrift dargestellt, wobei Mengen und Prédikate
grofigeschrieben, Variablen (ausgenommen Zufallsvariablen) und Konstanten
dagegen kleingeschrieben werden. MultiNet-Relationen und -Funktionen wer-
den mit Kapitélchen gesetzt (z. B. SUB). Begriffe werden entweder durch einen
Zahlensuffix (z.B. 1.1) oder durch eckige Klammern (<>) gekennzeichnet.
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2. Typische Arten von Wissen

2.1. Synonymie

Als Synonymie bezeichnet man die Tatsache, dass unterschiedliche Ausdriicke
die gleiche Bedeutung besitzen. Diese Ausdriicke sind in diesem Fall synonym
zueinander [Lyo95]. Haufig werden damit Worter in Beziehung gesetzt. Dies
kann aber zu Problemen fiithren, wenn Worter mehrere Lesarten besitzen. Be-
trachte man beispielsweise die Synonyme Pferd und Gaul. Es existiert eine Les-
art von Pferd, die ein Sportgerét ist. Ohne Beriicksichtigung von Lesarten lasst
sich beispielsweise folgern, dass Gaul ein Sportgerit ist. Im Folgenden wird
die Bezeichnung Synonymie nur fiir die Synonymie zwischen Begriffen verwen-
det. syNO(bindnis.1.1, allianz.1.1) bedeutet beispielsweise, dass die Lesart
1.1 des Wortes Biindnis die gleiche Bedeutung hat wie Lesart 1.1 des Wortes
Allianz. Grundsitzlich gilt: ~SYNO(wort.<reading,>,wort.<readingz>) mit
reading) # readings, d.h., zwei verschiedene Lesarten desselben Wortes kon-
nen nicht synonym zueinander sein. Eine genauere Beschreibung der MultiNet-
Lesarten findet man in Abschnitt 3.1.

Die Synonymie zwischen Wortern wird dagegen als Wortsynonymie bezeich-
net und folgendermaflen definiert:

Definition 2.1.1 Fs besteht eine Wortsynonymie zwischen zwei Wortern wq
und wy, wenn mindestens eine Lesart von wy existiert, die synonym zu einer
Lesart von wy ist.

2.2. Subordination

Helbig fasst Hyponymie- und Instanzrelationen zur Subordination zusammen
[Hel08]. Hyponymie ist gemafl BuBmann [BuBi08] “der Terminus fir die seman-
tische Relation der Unterordnung im Sinne einer inhaltsgemdfSen Spezifizierung
[...]. Bei Ausdriicken, die eine Extension haben, ergibt sich die Hyponymie-
Relation als Teilmengenbeziehung. Ly ist ein Hyponym wvon Lo genau dann,

T. vor der Briick, Wissensakquisition mithilfe maschineller Lernverfahren auf tiefen semantischen
Reprdisentationen, DOI 10.1007/978-3-8348-2503-2_2, © Springer Fachmedien Wiesbaden 2012
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wenn die Extension von Ly enthalten ist in der Extension von Ly” (MultiNet-
Relation fiir Subordination: SUBO).

Beispielsweise ist Hund ein Hyponym von Tier und Tier ein Hyperonym
von Hund. Es wird hier nicht der Definition von Lyons gefolgt [Lyo95], bei der
die Synonymrelation bei der Hyponymrelation mit eingeschlossen ist, d. h., die
Hyponymrelation ist asymmetrisch, sodass folgt: sSUBO(a,b) — —SUBO(b, a).

Mit einer Instanzrelation wird angegeben, welchem Begriff eine individuelle
Entitdt untergeordnet ist, d.h., eine Instanz ist Element der Extension des
iibergeordneten Begriffes. Beispielsweise ist Deutschland ein Land, d.h., die
Instanz Deutschland ist in der Extension von Land enthalten.

Die Subordinationsrelation wird von Helbig [Hel08, Seite 529] in drei Unter-
relationen unterteilt:

e Instanzrelation oder Hyponymie zwischen Begriffen, die keine Situatio-
nen oder Relationen représentieren. Diese Subordinationsunterrelation
kommt in der Praxis am haufigsten vor.

Beispiel: Hund ist ein Hyponym von Tier. MultiNet-Relation: SUB

e Instanzrelation, Hyponymie oder Troponymie zwischen Situationen. Bei-
spiel: Hochzeitsfeier ist ein Hyponym von Feier, wobei die Ausdriicke
Hochzeitsfeier und Feier jeweils Situationen kennzeichnen. MultiNet-
Relation: SUBS

e Instanzrelation oder Hyponymie zwischen Relationen.
Beispiel: Geschwindigkeitsdifferenz ist ein Hyponym von Differenz, wobei
Geschwindigkeitsdifferenz und Differenz beides Relationen zwischen zwei
Zahlen sind. MultiNet-Relation: SUBR

Da bei der automatischen Verarbeitung eine konkrete Subordinationsrelation
aufgrund fehlenden Weltwissens nicht immer eindeutig einer der drei Unter-
relationen zugeordnet werden kann, wurde von Helbig die MultiNet-Relation
namens SUBO eingefiihrt, die alle drei Unterrelationen umfasst.

Analog wie bei Synonymie wird die Bezeichnung Worthyponymie verwendet,
die die Hyponymrelation auf Worter tibertrigt. Dabei sollten mit Worthypo-
nymen allerdings keine Inferenzen durchgefiihrt werden, da dadurch in vielen
Fillen unsinnige Fakten abgeleitet werden kénnen. Analog werden die Rela-
tionen Wortmeronymie und Wortantonymie verwendet.
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2.3. Meronymie

Meronymie bezeichnet eine Teil-Ganzes- oder Element-Menge-Relation. Der
Teil wird als Meronym des dieses enthaltenden Objektes, des sogenannten Ho-
lonyms, bezeichnet. Gemé Winston kann die Meronymie-Relation in folgende
Unterrelationen unterteilt werden [WCHS7]:

e Komponente-Gesamtheit: eine Relation zwischen einem Objekt und ei-
ner seiner Komponenten. Laut Winston ist es dabei von Bedeutung, dass
das Objekt und seine Komponente separat voneinander wahrgenommen
werden konnen. Beispielsweise ist es moglich, ein Rad von dem dazu-
gehorenden Auto zu unterscheiden. Diese ist auch in der Praxis die am
hiufigsten vorkommende Relation. Verwendete MultiNet-Relation: PARS

e Element-Menge: Diese Unterrelation reprisentiert die Mitgliedschaft in
einer Menge. Beispiel: “Fin FufSballspieler ist Teil einer Fuf3ball-
mannschaft.” MultiNet-Relation: ELMT

e Mafeinheiten-Portionen: Relationen, die Mafleinheiten-, Untereinheiten
sowie Portionen betreffen. Beispiel: “Fin Stiick Kuchen ist Teil ei-
nes Kuchens.”/ “Ein Meter ist Teil eines Kilometers.” MultiNet-
Relation: PARS oder aber TEMP fiir Zeiteinheiten.

e Material-Objekt: Diese Unterrelation représentiert die chemische Zu-
sammensetzung eines Objektes. Beispiel: “Alkohol ist Bestandteil des
Weins.” | “Sauerstoff ist in Luft enthalten.” | “Der Tisch besteht aus
Holz.” MultiNet-Relation: PARS oder aber ORIGM ™, falls es sich bei dem
Holonym um ein diskretes Objekt und nicht um eine Substanz handelt.
ORIGM ! bezeichnet dabei die inverse Relation von ORIGM, d. h.,

Va,y : ORIGM(z,7) < ORIGM ™ !(y, )

o Merkmal-Aktivitat: Aktivitdten konnen normalerweise in verschiedene
Teilaktivitdten zerlegt werden. Beispiel: Die folgenden Teilaktivitaten
gehoren zu der Aktivitiat Abendessen im Restaurant: Fin Restaurant be-
suchen, Bestellen, Essen und Bezahlen. MultiNet-Relation: HSIT

Zusitzlich zu diesen Unterrelationen betrachtet Helbig [Hel08, Seite 530] die
Teilmengenrelation als weitere Meronymie-Unterrelation (MultiNet-Relation:
SUBM). Beispielsweise ist ein Bataillon eine Teilmenge und kein Element einer
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Brigade. Tatséchlich sind sowohl die Elemente vom Bataillon als auch von
Brigade Soldaten.

Da man bei der automatischen Verarbeitung eine konkrete Meronymierela-
tion aufgrund fehlenden Weltwissens nicht immer eindeutig einer der obigen
Unterrelationen zuordnen kann, hat Helbig zusétzlich als Hilfskonstrukt die
MultiNet-Relation MERO eingefiihrt, die alle diese Unterrelationen zusammen-
fasst.

2.4. Entailments und Paraphrasen

Ein Textual-Entailment ist eine Relation zwischen zwei Textabschnitten von
der Art, dass aus der Giiltigkeit des einen Abschnittes die Giiltigkeit des an-
deren fast sicher folgt. Eine Sonderform des Textual-Entailments ist die Pa-
raphrase. Geméfl Fronkin, Rodman und Hymas sind zwei Texte Paraphrasen
voneinander, wenn diese dieselbe Bedeutung haben [FRH02].

Beispiele fiir Entailments sind:

1. Bjérn Borg besiegte im Wimbledonfinale 1980 John McEnroe. < John
McEnroe verlor im Wimbledonfinale 1980 gegen Bjorn Borg.

2. Der Vater schenkte seinem Sohn eine Eisenbahn. = Der Sohn erhielt
von seinem Vater eine Fisenbahn.

3. Herrn Franck gefiel sein Urlaub in den Alpen sehr gut. = Herr Franck
reiste in seinem Urlaub in die Alpen.

4. Herr Franck reiste in seinem Urlaub in die Alpen.= Herr Franck wohnt
nicht in den Alpen.

Boris Becker siegte gegen Stephan Edberg im Finale von Wimbledon. <

ot

Beckers Sieg gegen Stephan Edberg in Wimbledon

Im ersten Beispiel gilt das Entailment in beide Richtungen, d. h., man kann aus
dem ersten Satz den zweiten Satz folgern und umgekehrt. In diesem Fall spricht
man bei Verwendung von Oberfliachenreprasentationen auch von Paraphrasen.

Im zweiten Beispiel dagegen gilt das Entailment nur in eine Richtung. Aus
der Tatsache, dass der Vater seinem Sohn eine Eisenbahn geschenkt hat, kann
man folgern, dass der Sohn diese auch erhalten hat, nicht aber unbedingt
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umgekehrt. Wenn nur der zweite Satz des Beispiels bekannt ist, konnte es
unter Umsténden auch sein, dass die Eisenbahn dem Sohn nur geliehen wurde.

Das dritte Beispiel ist eine Prasupposition. So macht die Aussage in dem
ersten Satz des Beispiels nur Sinn, wenn Herr Franck tatséchlich in den Alpen
war.

Das vierte Beispiel ist eine Implikatur. Aus der Aussage, dass Herr Franck
fiir seinen Urlaub in die Alpen fihrt, kann man folgern, dass er dort nicht
wohnt.

Das fiinfte Beispiel enthélt eine Nominalisierung. Anhand der Tatsache, dass
Becker gegen Edberg in Wimbledon gewann, lédsst sich folgern, dass es einen
Sieg Beckers gegen Edberg in Wimbledon gab und umgekehrt.

Alle die vier Arten sind fiir diese Arbeit relevant und sollen aus Texten
extrahiert werden kénnen.

Im Unterschied zu Textual-Entailments, die von praktisch allen aktuellen
Entailmentlernverfahren erzeugt werden, wird in dieser Arbeit das Lernen von
semantischen Entailments beschrieben. Diese setzen nicht auf der Oberflichen-
reprasentation auf, sondern auf den Bedeutungsreprisentationen der zu ver-
gleichenden Sétze (hier in Form semantischer Netze).



