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7 Zur ldentifikation von
Mehrwortausdriicken: ein Algorithmus,
seine Validierung und weiterfiihrende
Uberlegungen

Abstract: In diesem Artikel diskutiere ich Aspekte der datengetriebenen Iden-
tifikation von Mehrwortausdriicken aus Korpora sowie einen einfachen neuen
Ansatz und vier kurze Validierungsstudien; letztere verwenden verschiedene
Methoden, kontrastieren den hier vorgestellten Ansatz mit einem konkurrieren-
den und iiberpriifen seine Pradiktivitat fiir Spracherwerbsdaten. Abschlief3end
bespreche ich einige Desiderata fiir zukiinftige Forschung zu Mehrwort-
ausdriicken, die bisher oft vernachldssigt wurden.
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1 Einleitung

Der vorliegende Beitrag beschiftigt sich mit der datengetriebenen Identifizie-
rung von Kollokationen, Phraseologismen und Mehrwortausdriicken, ein viel
untersuchtes Phdnomen in der Korpuslinguistik. Zur Identifizierung solcher
Ausdriicke sind in der Vergangenheit eine Reihe von Verfahren und verschiede-
nen statistischen Mafien vorgeschlagen worden, die erwartbarerweise auch un-
terschiedliche Ergebnisse lieferten. Die verwendeten Verfahren und Maf3e lassen
sich ,extern®“ evaluieren, indem man etwa ihre Vorhersagen mit dem ver-
gleicht, was Sprecher als Mehrwortausdriicke wahrnehmen. Auf diese Weise
erhdlt man dann eine Einschdtzung dariiber, inwieweit ein gegebenes statis-
tisches Maf} (oder Verfahren) tatsichlich das Konzept (,Mehrwortausdruck*)
abbildet, fiir das man es einsetzt. In diesem Beitrag werden einige der vorge-
schlagenen Verfahren und statistischen Mafle problematisiert und Alternativen
umrissen.
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226 —— Stefan Th. Gries

Korpuslinguistik ist eine inhidrent quantitative/statistische Disziplin, da
Korpora streng genommen nur Haufigkeiten von Elementen als Datengrundlage
anbieten, so dass alle anderen fiir Linguisten interessanten Begrifflichkeiten
iiber (Kookkurrenz-)Haufigkeiten operationalisiert werden miissen. Der vorlie-
gende Beitrag mochte einen Bereich fokussieren, der ein viel untersuchtes Pro-
blem in der Korpuslinguistik und fiir den Status statistischer Maf3e ist; behandelt
wird die themenspezifische Relevanz statistischer Maf3e anhand der Identifika-
tion von Kollokationen, Phraseologismen und Mehrwortausdriicken.

Mehrwortausdriicke sind aus mehreren Griinden relevant: Im Bereich der
maschinellen Sprachverarbeitung sind Mehrwortausdriicke zum Beispiel wich-
tig, da sie oft keine kompositionelle Bedeutung haben und daher maschinelles
Sprachverstéindnis oder Ubersetzen erschweren kénnen; im Bereich der ange-
wandten Linguistik sind sie zum Beispiel relevant, da es fiir Sprachlerner oft
schwierig ist, muttersprachliche Selektion (native-like selection; Pawley & Sy-
der 1983) zu erwerben; im Bereich der theoretischen Linguistik sind sie unter
anderem relevant, da sie die Frage problematisieren, wie viel das mentale Lexi-
kon enthilt und wie viel erst ad hoc/bei Bedarf zusammengesetzt wird.

Kollokationsforschung hat sich fiir Jahrzehnte damit befasst, sogenannte
Assoziationsmafle zu entwickeln, die die Kookkurrenz von zwei Einheiten
quantifizieren; mittlerweile sind Dutzende solcher Mafle vorgeschlagen wor-
den, die iiblicherweise verwendet werden, um potenzielle Kollokationen/Phra-
seologismen einer Rangfolge nach sortieren zu konnen, die ,Kollokationssta-
tus‘ widerspiegelt; intuitiv wiirde man wahrscheinlich erwarten, dass solch ein
Ausdruck wie hermetisch verriegelt hohe Assoziationsmafle erzielt, wahrend
ein Ausdruck wie der Tisch nur vergleichsweise geringe Werte erzielt. Die aller-
meisten Assoziationsmafle basieren dabei auf einer Kreuztabelle von Haufig-
keiten, wie sie in Tabelle 7.1 dargestellt ist. Die Kookkurrenzhdufigkeit der
beiden Ausdriicke x und y, deren Assoziation quantifiziert werden soll, ist in
Zelle a, die Zellen a + b sowie a + c¢ enthalten die Haufigkeiten der beiden
Ausdriicke x und y im Korpus; die Summe a + b + ¢ + d ist die Korpusgréfie.

Tab. 7.1: Schematische Kookkurenztabelle fiir die meisten korpuslinguistischen Assoziations-
mafie.

Ausdruck y andere Ausdriicke Summe

Ausdruck x beobachtet: a beobachtet: b a+b
erwartet: (@ + b) x (a + ¢)/n  erwartet: (@ + b)x(b + d)/n

andere beobachtet: ¢ beobachtet: d c+d
Ausdriicke erwartet: (c + d) x (a + ¢)/n  erwartet: (c + d) x (b + d)/n

Summe a+c b+d a+b+c+d=n
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Zur ldentifikation von Mehrwortausdriicken =— 227

Wie in Tabelle 7.1 dargestellt, werden oft diejenigen Haufigkeiten berechnet,
die man gemaf3 der Nullhypothese erwarten wiirde, wenn Ausdruck x und y
nicht kollokieren; danach werden tiblicherweise Assoziationsmafie berechnet,
von denen pointwise mutual information MI, t und loglikelihood G (siehe Dun-
ning 1993) wohl die am weitesten verbreiteten Maf3e sind, dargestellt in (1).

1) a.
b.

Diese und andere Mafle wurden in vielerlei Studien auf Zweiwort-Kollokationen
(und teilweise auf die Kookkurrenz von Wortern und/in Konstruktionen im kons-
truktionsgrammatischen Sinn) angewendet und auf Brauchbarkeit und Vorher-
sagekraft getestet, vgl. Krenn (2000), Evert & Krenn (2001), Krenn & Evert (2001),
Evert (2004) und Pecina (2010) sowie Wiechmann (2008) fiir Worter und Kon-
struktionen.

Im Vergleich zur Erforschung von Zweiwort-Kollokationen ist die korpus-
linguistische bottom-up ldentifikation von Mehrwortausdriicken weniger weit
fortgeschritten. Wahrend es inzwischen viele Studien in der angewandten Lin-
guistik gibt, die sich mit N-Grammen — Sequenzen von n Wortern — beschiftigen,
vgl. (2), so sind diese oft problematisch in der Hinsicht, dass die relevanten N-
Gramme nicht komplett datengetrieben erhoben wurden, indem solche Studien
beispielsweise nur bestimmte N-Gramm-Langen behandeln; viele Studien zu
lexical bundles beispielsweise betrachten 4-Gramme. Dies ist problematisch,
weil natiirlich viele N-Gramme keine 4-Gramme sind: N kann viele verschiede-
ne Werte annehmen, mindestens die in (2) exemplifizierten (und diese beriick-
sichtigen noch nicht die Moglichkeit von N-Grammen mit Liicken).

(2) a. because of n=2
b. in spite of n=3
c. on the other hand n=4
d. be that as it may n=>5
e. the fact of the matter is n=6

Das bedeutet: Selbst nur die Extraktion von Mehrwortausdriicken ist deutlich
komplizierter als die von ,einfachen Kollokationen‘, weil zur Identifikation ei-
nes geeigneten Assoziationsmafles die Fragen hinzukommen, (i) ob/wie das
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228 —— Stefan Th. Gries

entsprechende Assoziationsmaf3 auf mehr als zwei Ausdriicke ausgedehnt wer-
den kann, wie man entscheidet, was die optimale Linge eines angenommenen
Mehrwortausdrucks ist und (ii) wie die vielen verschiedenen Kombinierungs-
moglichkeiten von mehr als zwei Ausdriicken analysiert werden sollen. Ist in
spite of bspw. eine Kombination von

(3) a. in und spite und of?
b. in spite und of
c. in und spite of

d. in  of und spite?

Ein zentrales Ziel fiir die Erforschung von N-Grammen ist daher, einen Algo-
rithmus zu entwickeln, der N-gramme aus Korpora extrahieren kann, ohne
dass die Lange der zu erhaltenden N-gramme von vorneherein festgelegt wird.
In diesem Artikel verfolge ich zwei mit diesem Ziel verwandte Absichten: Nach
einem kurzen und sehr selektiven Uberblick iiber einige friihere Studien
(Abschnitt 2) diskutiere ich zuerst einen neuen Algorithmus zur Identifikation
von Mehrwortausdriicken und zeige, wie dieser in einigen kleinen Validierungs-
studien abgeschnitten hat (Abschnitt 3). Zum anderen diskutiere ich zentrale
problematische Eigenschaften von Algorithmen zur Identifikation von Mehrwort-
ausdriicken und schlage Erweiterungen vor, die die Identifikation von Mehr-
wortausdriicken verbessern sollte (Abschnitt 4).

2 Eine Auswabhl bisheriger Studien

Viele der bisherigen Studien zur Extraktion von Mehrwortausdriicken versu-

chen, sich der Komplexitidt des Problems iiber einen iterativen Ansatz anzuna-

hern und auf diese Weise die Bestandteile langer N-Gramme zu bestimmen. In

einer der ersten und einflussreichsten Studien schlug Jelinek (1990) vor:

1. einen Minimalwert m fiir das zu verwendende Assoziationsmaf3 zu defi-
nieren;

2. alle 2-Gramme eines Korpus zu extrahieren;

3. alle Kollokationen zu finden, deren Assoziationsmaf3 einen Wert von m
iiberschreitet und diese zu neuen Einheiten im Korpus zu kombinieren;

4, diesen Prozess iterativ zu wiederholen.
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Zur ldentifikation von Mehrwortausdriicken =—— 229

Wihrend sich spatere Arbeiten natiirlich in vielen Details von Jelineks Ansatz
unterscheiden, so haben viele doch eine dhnliche iterative Struktur. Eine hier
wichtige Unterscheidung von verschiedenen Ansitzen ist, ob sie auf Token-
haufigkeiten basieren oder auf Tokenhdufigkeiten und Assoziation; ich gebe
in den folgenden Abschnitten einige Beispiele.

2.1 Frequenz

Wie Jelinek (1990) stellt auch die Studie von Kita et al. (1994) einen iterativen
Ansatz vor. Dieser Ansatz basiert darauf zu berechnen, wieviel Aufwand das
Prozessieren aller Formen eines Korpus benétigt. Im einfachsten Fall wiirde je-
des Wort einen Aufwand in der Hohe von 1 verursachen, aber wenn N-Gramme
mit n>1 als einfache Worter rekonzeptualisiert werden, sinkt der Prozessier-
aufwand in Abhdngigkeit zu der Haufigkeit des N-Gramms. Die Berechnung
des dort vorgeschlagenen Kosten-Kriteriums (Kita’s cost criterion) involviert
nur die Multiplikation des Haufigkeitsunterschieds zweier N-Gramme (von
denen eines ein Ein-Wort kiirzeres Subgramm des anderen ist) mit der Lange
des kiirzeren N-Gramms), wobei die Assoziationsstarke zwischen den Einheiten
des N-Gramms keine Rolle spielt.

Die Studie von O’Donnell (2011) ist sehr dhnlich (zitiert Jelinek oder Kita et
al. allerdings nicht). O’Donnell’s Adjusted Frequency List (AFL) extrahiert erst
alle N-Gramme bis zu einer bestimmten Lange aus einem Korpus und rechnet
dann die Haufigkeiten von ldngeren N-Grammen sukzessive und rekursiv aus
den Haufigkeiten von kiirzeren N-Grammen heraus. Auch hier wird die Asso-
ziationsstarke der Elemente, die in einen neuen Mehrwortausdruck eingehen,
nicht beriicksichtigt.

2.2 (Frequenz und) Assoziation

Die wahrscheinlich erste einflussreichere Diskussion zur Identifikation von
Mehrwortausdriicken, die nicht nur Frequenz sondern auch Assoziationsstirke
beriicksichtigt, ist die bereits erwdhnte Studie von Jelinek (1990), in der die
Identifikation auf der Basis von MI durchgefiihrt wird. Andere Studien gehen
teilweise dhnlich vor, verwenden jedoch andere Assoziationsmafie. Ein Bei-
spiel soll hier zundchst geniigen, Wible et al. (2006) sowie Wible & Tsao (2011).
Diese Studien generieren keine Liste aller Mehrwortausdriicke in einem Kor-
pus, sondern alle Mehrwortausdriicke mit einem bestimmten Suchwort (und
verwenden auflerdem Wortklasseninformation); das statistische Assoziations-
maf3, das dort verwendet wird, ist ebenfalls MI.
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Ein sehr interessanter Ansatz, der leider viel zu wenig aufgegriffen wurde,
ist Daudaravicius & Murcinkevicienés (2004) Maf3 der lexical gravity G. Dieser
Ansatz ist die Generalisierung eines ohnehin schon sehr innovativen Assozia-
tionsmafles, welches sich von allen anderen dahingehend unterscheidet, dass
es nicht nur auf den Tokenfrequenzen a bis d in Tabelle 7.1 basiert, sondern
stattdessen auch die Anzahl an Typen beriicksichtigt, die in den Zellen b und c
reprasentiert sind. Lexical gravity G wird wie folgt berechnet:

(4)

Wie aus (4) ersichtlich ist, nimmt dieses Maf3 zu, wenn a und/oder die Typen-
frequenz der Kollokate von Ausdruck x und/oder die Typenfrequenz der Kollo-
kate von Ausdruck y zunehmen; das Mafd nimmt ab, wenn die Tokenfrequenzen
a + b und/oder a + ¢ zunehmen. Obwohl dieses Maf3 an sich schon als Assozia-
tionsmaf3 sehr interessant ist, weil es als einziges nicht nur Token- sondern
auch Typenfrequenz beriicksichtigt, bauen Daudaravi¢ius & Murcinkevi¢iené
es auflerdem fiir N-Gramme aus (von ihnen Kollokationsketten, collocational
chains, genannt), indem sie vorschlagen, solche Ausdriicke als N-Gramm zu
betrachten, die aus mehreren 2-Grammen bestehen, von denen jedes einen
G-Wert hat, der >5,5 ist, wobei die Motivation fiir genau diesen Grenzwert
von 5,5 nicht offensichtlich ist.

Gries & Mukherjee (2010) verwenden eine Variante von Daudaravicius &
Murcinkevi¢ienés Maf3, in der sie (i) fiir jedes N-Gramm den Durchschnitt der
G-Werte berechnen und dann (ii) fiir alle N-Gramme, deren durchschnittlicher
G-Wert >5,5 ist, testen, ob es ein ldngeres N-Gramm gibt, dass das erstere ent-
hilt, aber einen héheren Durchschnitt von G-Werten hat. Wenn kein solches
langeres N-Gramm existiert, wird das kiirzere behalten, ansonsten das langere.
Mit diesem ,Reinigungsprozess‘ versuchen Gries & Mukherjee, der Tatsache
Rechnung zu tragen, dass auch N-Gramme mit hohen G-Werten theoretisch
auch noch in weiteren langeren N-Grammen mit ebenfalls hinreichender Asso-
ziationsstiarke vorkommen kdnnen.

Dieser Abschnitt konnte nur einen kurzen Uberblick geben, sollte aber
deutlich machen, dass (i) bisherige Arbeiten oft Jelinek (1990) folgen und itera-
tiv vorgehen und dass (ii) existierende Arbeiten sich u. a. dahingehend unter-
scheiden, ob sie ausschlief3lich auf Haufigkeiten basieren oder auch Assozia-
tionsstarke beriicksichtigen; fiir weitere Studien vgl. auch das Sonderheft von
Language Resources and Evaluation zu Mehrwortausdriicken sowie u. a. Nagao &
Mori (1994), Ikehara, Shirai, & Uchino (1996), Shimohata, Sugio, & Nagata
(1997), da Silva et al. (1999), da Silva & Lopez (1999).
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3 MERGE und seine Validierung

Der Ansatz, der hier vorgestellt wird, wird als MERGE bezeichnet (kurz fiir

Multiword Expressions from the Recursive Grouping of Elements), sieche Wahl

(2015), Wahl & Gries (eingereicht a, b). MERGE basiert ebenfalls auf der Logik

von Jelinek (1990) und beinhaltet folgende Schritte:

1. Ermittle die Haufigkeiten aller 1-Gramme eines Korpus (und damit die
Korpusgrofie);

2. ermittle alle 2-Gramme eines Korpus und ihre Haufigkeiten (diese kénnen
Liicken enthalten, in der Anwendung hier beschranke ich mich auf
N-Gramme ohne Liicken);

3. berechne fiir jedes 2-Gramm das Assoziationsmaf} loglikelihood ratio G,
welches wie ein Signifikanztest sowohl auf Frequenz als auch auf Assozia-
tion anspricht;

4, ermittle das 2-Gramm mit dem hochsten G-Wert und verwandle es in ein
neues 1-Gramm;

5. aktualisiere das Korpus, indem alle Vorkommnisse des neu vereinigten
1-Gramms ein neues Wort werden, und aktualisiere alle Haufigkeitslisten
entsprechend, und beginne erneut bei Schritt 1.

Das bedeutet, MERGE konnte z. B. in spite of dadurch finden, indem in einem
Iterationsschritt in und spite zu in spite vereinigt werden (weil dies den hochs-
ten G-Wert erzielt hat) und in einem spateren Schritt werden in spite und of zu
in spite of verbunden. Dieser Prozess kann entweder enden, weil eine benutzer-
definierte Zahl von Iterationen durchlaufen wurde (beispielsweise 10.000)
oder, weil ein benutzerdefinierter Schwellenwert von G nicht mehr tiberschrit-
ten wird.

Genau wie andere Studien auch muss auch dieser methodologische Vor-
schlag sich die Frage gefallen lassen, ob er effektiv ist und valide Ergebnisse
generiert. Um diese Frage zu beantworten, haben Wahl & Gries (eingereicht a,
b) mehrere kleine Validierungsstudien durchgefiihrt.

3.1 Validierung 1: Mehrwortausdruckbewertungen
linguistisch untrainierter Leser

Wir wendeten MERGE auf die Kombination zweier Korpora an, das Santa
Barbara Corpus of Spoken American English (ca. 250K Worter, Du Bois, Chafe,
Meyer & Thompson 2000; Du Bois, Chafe, Meyer, Thompson & Martey 2003;
Du Bois & Englebretson 2004; 2005) und den gesprochenen Teil des ICE-
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Canada (ca. 450K Worter, Newman & Columbus 2010). Die beiden Korpora wur-
den vorbereitet, indem Tags, Transkriptionszeichen und andere Annotationen
entfernt wurden; danach wendeten wir MERGE auf das gemeinsame Korpus an
(fiir 20.000 Iterationen). Dann wurden die ersten 40 und die letzten 40 Mehr-
wortausdriicke ermittelt und in unterschiedlichen (randomisierten) Auswer-
tungsfragebogen zusammen mit einer Anleitung und weiteren konkreten Bei-
spielen an 20 Studierende der University of California, Santa Barbara verteilt.
Sie wurden gebeten, auf einer 7-stufigen Skala anzugeben, wie sehr jeder Mehr-
wortausdruck ein ,,common resuable chunk® sei.

Die Wertungen wurden mit einem gemischten Regressionsmodell ausge-
wertet, das als zentralen Pradiktor die bindre Variable Rang (die ersten 40 vs.
die letzten 40) enthielt, die Linge der Mehrwortausdriicke als Kontrollvariable
und die grofltmogliche Zufallsfaktorenstruktur (also Achsenabschnitte und
Steigungen fiir Stimuli und Versuchspersonen). Das finale Modell ergab eine
hoch signifikante Korrelation (p <107, R%parginal = 0,64) und zeigte, dass die
von MERGE als gute/friihe Mehrwortausdriicke generierten Ausdriicke in der
Tat signifikant bessere Wertungen erhielten als schlechtere/spatere Mehrwort-
ausdriicke, selbst wenn man Lange und Zufallsfaktoren kontrolliert; der Unter-
schied betrug 3,87 Punkte auf der 7-Punkt-Skala.

3.2 Validierung 2: MERGE vs. AFL im Vergleich linguistisch
untrainierter Leser

In einem zweiten Schritt verglichen wir die Resultate von MERGE mit denen der
AFL. Beide Algorithmen wurden auf dieselben Korpora wie oben angewendet;
MERGE durchlief dieses Mal 1.000 Iterationen, fiir den AFL-Algorithmus setzten
wir den erlaubten Minimalfrequenzwert auf 5 und nahmen nach dem Durch-
lauf des Algorithmus die hadufigsten 1.000 Mehrwortausdriicke. Von beiden Lis-
ten ermittelten wir dann diejenigen Mehrwortausdriicke, die nur von einem
der beiden Algorithmen gefunden wurden und zogen eine stratifizierte Zufalls-
stichprobe von je 180 Mehrwortausdriicken, die dann in randomisierten Frage-
bogen aufbereitet 20 weiteren Studierenden zur Beurteilung vorgelegt wurden.

Auch diese Beurteilungen wurden mit einem gemischten Regressions-
modell ausgewertet, das als zentralen Prddiktor die bindre Variable Quelle
(MERGE vs. AFL) enthielt, die Linge der Mehrwortausdriicke als Kontroll-
variable und die gr6f3tméglichen Zufallsfaktorenstruktur (wie oben). Das finale
Modell ergab eine signifikante, aber sehr schwache Korrelation (peinseitig = 0,022,
R%arginal = 0,02). Sie zeigte allerdings, dass die von MERGE als Mehrwortaus-
driicke generierten Ausdriicke in der Tat signifikant bessere Wertungen erhiel-
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ten als die von der AFL generierten Mehrwortausdriicke, selbst dann, wenn
man Lange und Zufallsfaktoren kontrolliert; der Unterschied betrug 0,6 Punkte
auf der 7-Punkt-Skala. Dieses Ergebnis ist trotz der Schwache des Effekts insofern
interessant, als dass es zeigt, dass der Ansatz der Frequenz und Assoziation
vereint — wie MERGE — besser abschneidet als AFL, der nur Frequenzinforma-
tionen verwendet.

3.3 Validierung 3: MERGE vs. AFL fiir getaggte
Mehrwortausdriicke im BNC

In einer dritten Fallstudie wendeten wir MERGE und AFL auf alle gesprochenen
Daten im BNC an, um zu testen, welcher der beiden Ansatze bessere Ergebnisse
in der Auffindung derjenigen Mehrwortausdriicke zeigt, die die BNC-Kompilierer
als Mehrwortausdriicke getaggt haben (mit dem ... Tag). Wir wendeten MERGE
und AFL an und identifizierten die ersten 10.000 Mehrwortausdriicke beider
Algorithmen. Dann priiften wir, wie viele der 388 Mehrwortausdriicke jeder
der beiden Algorithmen identifiziert hatte: die AFL fand 93, MERGE 112, ein
Unterschied von 20,4 %, der gemif3 einseitiger Binomialtests (fiir beide Kon-
trastrichtungen) signifikant ist (beide peinseitig <0.018); das bedeutet, die Perfor-
manz von MERGE ist signifikant besser als die der AFL.

3.4 Validierung 4: Mehrwortausdriicke im Erstspracherwerb

Die letzte Fallstudie untersucht, ob die Ergebnisse von MERGE damit korrelie-
ren, welche N-Gramme Kinder anhand des elterlichen Inputs erwerben. Fiir
diese Fallstudie verwendeten wir die Lara- und Thomas-Korpora (Rowland &
Fletcher 2006, Lieven et al. 2009). Beide Korpora wurden in ein Trainings- und
ein Testkorpus im Verhdltnis 2:1 aufgeteilt, danach wurden Kinder- und
Erwachsenendaten getrennt. MERGE wurde angewendet auf die Erwachsenen-
daten des Trainingskorpus (bis der maximale G-Wert nicht mehr positiv war).
Dann extrahierten wir alle 2—-5-Gramme aus dem Testkorpus der beiden Kinder,
loschten diejenigen N-Gramme, die auch schon im Trainingskorpus der Kinder
vorkamen und teilten die verbleibenden N-Gramme auf in (i) die, die die
Erwachsenen verwendeten und die Kinder spiter auch und (ii) die, die die
Erwachsenen verwendeten, die Kinder spater jedoch nicht; dies wurde getan,
damit wir testen konnten, ob die Mehrwortausdriicke, die die Kinder erworben
hatten, sich durch hthere MERGE-Werte auszeichneten als die, die sie nicht
erworben hatten. Wir gruppierten entsprechend die Mehrwortausdriicke in
G-Wert-Klassen und berechneten fiir jede Klasse den Prozentsatz der Mehr-
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wortausdriicke, die das Kind gelernt hatte; dies war die abhdngige Variable in
unserer statistischen Analyse (wurzeltransformiert, um Verteilungsannahmen
der Regression nicht zu verletzen). Diese Analyse war ein Regressionsmodell,
in dem Kind (Lara vs. Thomas), G-Wert-Gruppe und die Liange der Mehrwort-
ausdriicke sowie ihre potenziellen Interaktionen Pradiktoren waren.

Das finale Regressionsmodel ist hoch signifikant (p <107'*) und erklirt die
Variabilitit der Mengen an erworbenen N-Grammen sehr gut (adj. R? = 0.7801).
Das Modell zeigt, dass die Dreifachinteraktion aller Pradiktoren signifikant ist,
aber eine entsprechende Visualisierung zeigt, dass der wichtigste Befund der
ist, dass Mehrwortausdriicke aus htheren G-Wert-Gruppen der Erwachsenen
in der Tat die sind, die deutlich mehr von beiden Kindern erworben wurden.

3.5 Zusammenfassung

In vier Fallstudien konnte gezeigt werden, dass MERGE alles in allem viel-

versprechende Resultate erzielt:

1. Mehrwortausdriicke, die MERGE hoch bewertet, werden (i) von linguistisch
untrainierten Lesern eher als solche wahrgenommen, (ii) besser bewertet
als Mehrwortausdriicke, die MERGE niedrig bewertet oder die von dem AFL-
Algorithmus erzeugt werden und (iii) werden h&ufiger erworben;

2. MERGE erzielt bessere Ergebnisse als AFL im Erkennen von Mehrwort-
ausdriicken im BNC.

Diese Resultate zeigen meines Erachtens auch, welche verschiedenen Méglich-
keiten zur Validierung Korpuslinguisten zur Verfiigung stehen kénnen, obwohl
es bei der Identifikation von Mehrwortausdriicken noch Raum zur Verbesse-
rung gibt. Der folgende letzte Abschnitt diskutiert hierzu einige Ideen.

4 Vorschldge zur Verbesserung

Ein meiner Ansicht nach besserer Ansatz zur Identifikation von Mehrwort-
ausdriicken erfordert einige Anderungen, die ich in verschiedenen anderen
Kontexten separat besprochen habe, die aber bisher wenig oder gar nicht in
Verbindung mit der Identifikation von Mehrwortausdriicken gebracht wurden.
Diese Anderungen haben mit Faktoren zu tun, auf denen nahezu jegliche
korpuslinguistische Analyse oder datengetriebene Identifikation von Zweiwort-
Kollokationen oder ldngeren Mehrwortausdriicken basieren: die Wahl des
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Assoziationsmafles, die Rolle von Typenfrequenz und die Rolle von Dispersion
(und andere, die ich hier nicht besprechen werde).

4.1 Die Wahl des Assoziationsmafles

Zwei Faktoren sind relevant in Bezug auf die Wahl eines Assoziationsmafies:
erstens der Faktor Direktionalitdt. Nahezu alle Assoziationsmafle, die bisher
verwendet wurden — fiir Kollokationsforschung, aber auch fiir die Identifika-
tion von Mehrwortausdriicken — sind bidirektional, was bedeutet, dass sie die
Assoziation zweier Einheiten x und y zueinander ausdriicken, aber nicht diffe-
renzieren, ob diese Assoziation wirklich bidirektional ist oder nur jeweils
monodirektional vorliegt. Beispiele fiir 2-Gramme (im gesprochenen Teil des
BNCs), die eine maximale bidirektionale Assoziation (gemessen durch
AP-Werte, i. e. die Differenzen von p(Wort, |Wort,)-p(Wort, |-Wort,)) haben, sind
die folgenden Ausdriicke (aus bisher nicht verdffentlichten Daten von Gries
2013): papier mdché, fromage frais, spina bifida, tittle tattle, avant garde, higgledy
piggledy, hocus pocus, lingua franca, modus operandi, rigor mortis, und terra
firma; alle diese Ausdriicke bestehen aus zwei Teilen, die in diesem Korpus
nur miteinander und niemals alleine sonst wo vorkommen: die Assoziation ist
perfekt sowie bidirektional. Beispiele, bei denen das erste Wort das zweite sehr
stark vorhersagt, aber nicht vice versa, sind: volte face, het up, insomuch as,
insofar as, habeas corpus, upside down, etc. In den folgenden Beispielen hin-
gegen verlauft die Assoziation vom zweiten zum ersten Ausdruck hin: de rigueur,
al fresco, agent provocateur, super duper, ad hominem, ad infinitum, etc. Die
allermeisten Assoziationsmafle unterscheiden Ausdriicke mit einer hohen
Assoziation in einer Richtung nicht von Ausdriicken mit einer hohen Assoziation
in der anderen Richtung. Es ist jedoch durchaus moglich, dass eine derartige
Unterscheidung einen Einfluss auf die Resultate eines Mehrwortalgorithmus
haben kénnte, unabhingig davon, wie man die Information der beiden Asso-
ziationsrichtungen bzw. AP-Werte letztendlich mathematisch verwendet.

Der zweite relevante Faktor hat damit zu tun, wie ,konzeptuell rein‘ das
verwendete Assoziationsmaf’ ist. Werte wie t oder G reflektieren nicht nur As-
soziation, sondern auch Haufigkeit: Wenn man fiir Tabelle 7.1 aus Abschnitt 1
t und G errechnet, dann erhalt man andere Resultate, als wenn man alle Werte
in Tabelle 1 mit 10 multipliziert und wieder ¢ und G errechnet; dies gilt nicht
fiir Werte wie die Odds Ratio oder AP. Es mag Situationen geben, in denen
diese Verkniipfung von Assoziation und Haufigkeit in einen einzigen Wert vor-
teilhaft ist (siehe Gries 2012 im collostructional analysis-Kontext), aber dies
muss von Fall zu Fall und auf der Basis von empirischen Daten entschieden
werden; zur Identifikation von Mehrwortausdriicken gibt es m. E. noch keine
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systematischen Studien, die vergleichen, welche Art von Assoziationsmaf3 fiir

einen bestimmten Zweck geeigneter ist. Mit anderen Worten, zukiinftige For-

schung sollten versuchen zu ermitteln,

(i) ob Assoziationsmafle, die Assoziation und Haufigkeit widerspiegeln, niitz-
licher sind als solche, die nur Assoziation widerspiegeln,

(ii) ob, falls wir Haufigkeit und Assoziation in einem einzigen Maf3 unterbrin-
gen, diese beiden Dimensionen gleich gewichtet werden sollten oder nicht
oder

(iii) ob wir einen Ansatz zu Assoziationsmaf3en brauchen, der beide Dimen-
sionen verwendet, aber eventuell getrennt als 2-Tupel.

4.2 Typenfrequenz

Ein weiterer wichtiger Punkt wurde mit dem Assoziationsmaf3 lexical gravity G
von Daudaravitius & MarcinkeviCiené (2004) bereits angesprochen. Die Frage
ist, ob nicht nur die Tokenfrequenz von Kollokaten eine Rolle bei der Berech-
nung einer Assoziationsstdrke spielen soll sondern auch die Typenfrequenz.
Angesichts der Tatsache, dass Typenfrequenz generell ein wichtiges korpus-
linguistisches Konzept ist, mit Auswirkungen auf Produktivitdt, Lernbarkeit
und Lerngeschwindigkeit, Sprachwandel etc., erscheint es sinnvoll zu versu-
chen, Typenfrequenz bei der Einschdtzung von Assoziation miteinzubeziehen.
Die Tatsache, dass nach in spite fast ausschlief3lich of folgt, ist doch unzweifel-
haft relevant und wahrscheinlich iiber Typenfrequenz direkter und intuitiver
abgebildet als durch Tokenfrequenz.

4.3 Dispersion im Korpus

Ein vorerst letzter potenziell wichtiger Punkt ist Dispersion, die Verteilung von
Mehrwortausdriicken im Korpus, die beispielsweise iiber das Mafy DP (Devia-
tion of Proportions; siehe Gries 2008; Biber et al. 2016) leicht gemessen werden
kann. Auch wenn korpuslinguistische Arbeiten die Wichtigkeit von Dispersion
noch immer unterschatzen, so gibt es doch inzwischen geniigend Evidenz,
dass die (Un-)GleichméfRigkeit der Verteilung von Ausdriicken in einem Korpus
einen massiven Einfluss auf alle moglichen quantitativen Resultate haben
kann. Beispielsweise haben die Ausdriicke enormous und staining die gleiche
Héufigkeit im Brown Korpus (37) und die gleiche Linge in Buchstaben. Sie
sind dennoch unterschiedlich, wenn man betrachtet, was Haufigkeit oft opera-
tionalisieren soll, ndmlich die Wahrscheinlichkeit, ein Wort zu sehen/hé6ren:
enormous kommt in 36 der 500 Teile des Brown Korpus vor, staining dagegen
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in 1, aber dort 37 Mal. Es ist daher wenig verwunderlich, dass Dispersion sich
in einigen Studien als ein psycholinguistisch gesehen informativeres Konstrukt
oder Messinstrument als Haufigkeit herausstellte (vgl. Adelman, Brown &
Quesada 2006; Gries 2010; Baayen 2010). Angesichts solcher Befunde ist es
sinnvoll, sich zu fragen, ob Dispersion fiir die Identifikation von Mehrwort-
ausdriicken ebenfalls eine Rolle spielt oder spielen sollte, und falls diese Frage
bejaht wird, ist die ndchste Frage, wie das geschehen sollte: wieder durch eine
Kombination in einen einzigen Wert oder als ein weiterer Beitrag zu einem
Assoziations-Tupel?

4.4 Fazit

Auch wenn viele Fragen noch ungeklart bleiben, so sollte klar geworden sein,
dass wir bei der korpuslinguistischen und datengetriebenen Erforschung von
Mehrwortausdriicken eigentlich noch ziemlich am Anfang stehen: Wenige An-
sdtze gehen {iiber die Verwendung von Tokenhaufigkeit und grofitenteils bidi-
rektionale Assoziationsmafle, die Tokenhdufigkeit enthalten, hinaus. Ander-
weitig oder sogar generell wichtige Begriffe wie direktionale Assoziation,
Typenfrequenz und Dispersion sind fiir Mehrwortausdriicke so gut wie gar
nicht behandelt worden. Auch wenn noch unklar ist, wie diese Begriffe im
Detail zusammengefiihrt werden konnen — als ein Maf3, als Tupel? — so ist doch
klar, dass diese Arten von Fragen behandelt werden miissen. In Abwesenheit
besserer Losungen konnte zumindest versucht werden, alle obigen Dimen-
sionen entweder als Tupel oder zundchst iiber Schwellenwerte zu verwenden.
Wenn die Dispersion zu gering wird, wird ein Mehrwortausdruck nicht akzep-
tiert, eine Logik, die ja schon oft fiir Haufigkeit angewendet wird, indem Min-
desthdufigkeiten postuliert werden. Wie auch immer, es bleibt viel zu tun und
ich hoffe, dass dieser Artikel, wenn auch vielleicht keine Losungen, so doch
Losungswege fiir zukiinftige Studien skizzieren konnte.
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