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Induktive Topikmodellierung und
extrinsische Topikdomdnen?

Abstract: Eine reichhaltige Auszeichnung mit Metadaten ist fiir alle Arten von
Korpora fiir die linguistische Forschung wiinschenswert. Fiir grof3e Korpora (ins-
besondere Webkorpora) miissen Metadaten automatisch erzeugt werden, wobei
die Genauigkeit der Auszeichnung besonders kritisch ist. Wir stellen einen Ansatz
zur automatischen Klassifikation nach Themengebiet (Topikdomdne) vor, die
auf dem lexikalischen Material in Texten basiert. Dazu iiberfithren wir weniger
gut interpretierbare Ergebnisse aus einer so genannten Topikmodellierung mittels
eines iiberwachten Lernverfahrens in eine besser interpretierbare Kategorisierung
nach 13 Themengebieten. Gegeniiber (automatisch erzeugten) Klassifikationen
nach Genre, Textsorte oder Register, die zumeist auf Verteilungen grammatischer
Merkmale basieren, erscheint eine solche thematische Klassifikation geeigneter,
um zusatzliche Kontrollvariablen fiir grammatische Variationsstudien bereitzu-
stellen. Wir evaluieren das Verfahren auf Webtexten aus DECOW14 und Zeitungs-
texten aus DEREKO, fiir die jeweils getrennte Goldstandard-Datensédtze manuell
annotiert wurden.

1 Motivation

Dank der Verfiigbarkeit von viele Milliarden Worter grof3en Korpora ist die Bedeu-
tung von Korpusdaten in vielen Bereichen der Linguistik weiter gestiegen. Solche
Korpora erdffnen zum Beispiel die Moglichkeit, seltene Phanomene zu untersu-
chen, ohne dafiir Daten experimentell erheben oder auf Introspektion zuriick-
greifen zu miissen. Bei der korpuslinguistischen Untersuchung eines sprachli-
chen Phianomens werden aber oft auch Informationen iiber die Texte, aus denen
die Belege stammen, einbezogen — sei es, weil das Hauptinteresse auf sprach-
lichen Varietdten liegt, sei es, weil man bei der Erforschung innersprachlicher
Bedingungen fiir Varianz bestimmte Texteigenschaften kontrollieren mochte. Sol-
che Metadaten kénnen ganz unterschiedliche Aspekte beschreiben: neben sozio-

1 Roland Schifers Beitrag zu dieser Arbeit wurde finanziert durch die Deutsche Forschungs-
gemeinschaft (DFG, SCHA1916/1-1).
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demographischen Angaben zum Verfasser oder zur Verfasserin des Texts auch
Information iiber die Kommunikationssituation, die beabsichtigte Wirkung des
Texts, das Textthema usw.

Das Fehlen solcher Metadaten in sehr grof3en gecrawlten Webkorpora wird
gelegentlich kritisch gesehen (z.B. Leech 2007). Dabei sollte man allerdings nicht
aufder Acht lassen, dass die gewiinschten Metadaten auch fiir traditionelle Kor-
pora oft nicht vorliegen. Dies gilt insbesondere fiir abstrakte Kategorien wie
Register, Genre, Textsorte usw.> Obwohl die Varianz sprachlicher Phdnomene in
Abhédngigkeit von solchen Kategorien seit Jahrzenten Gegenstand der korpus-
linguistischen Diskussion ist, gibt es bis heute keine allgemein akzeptierten Defi-
nitionen fiir diese Begriffe. Der fehlende Konsens macht sich wie zu erwarten
auch bei der Erstellung von Taxonomien bemerkbar. Schon fiir klassische Medien
konnte kein einvernehmliches Inventar von Genres gefunden werden, und das
Aufkommen neuer Textformen im WWW macht die Situation nur komplexer (vgl.
die Beitrage in Mehler/Sharoff/Santini (Hg.) 2010). Dies fiihrt dazu, dass bei einer
manuellen Klassifikation von Texten die Ubereinstimmung zwischen Annotato-
rinnen oft unbefriedigend ist. Daher verwundert es nicht, dass auch die automa-
tische Klassifikation von Genres — zumal fiir Webdaten — selbst in rezenten Expe-
rimenten nur unbefriedigende Ergebnisse liefert. So berichten Biber/Egbert (2016),
dass ihr automatischer Klassifizierer eine Genauigkeit von 42,1% auf 32 Katego-
rien aufweist.

Dariiber hinaus verwenden Methoden zur automatischen Klassifikation von
Genres meist sprachliche (oft grammatische) Merkmale als Grundlage. Wahrend
dies fiir manche praktischen (typischerweise nicht-linguistischen) Anwendun-
gen kein Problem darstellt, ist es konzeptuell fragwiirdig, Korpora fiir die lingu-
istische Forschung mit Metadaten auszuzeichnen, die tiber das (gemeinsame)
Auftreten grammatischer Phanomene definiert wurden. Sobald eines der zur
Klassifikation verwendeten Phidnomene (oder ein anderes, mit ihm korrelieren-
des) anhand dieses Korpus linguistisch untersucht wird, droht Zirkularitit: Ein
Phianomen P tritt hdufiger in Genre G auf, aber die Dokumente wurden unter
anderem als zu Genre G zugehorig klassifiziert, weil Phdnomen P in ihnen hau-
fig auftritt.

Eine andere Moglichkeit ist die Klassifikation von Dokumenten nach ihrem
Thema. Dies ist im Prinzip orthogonal zur Klassifikation nach Genres, obwohl es
plausibel ist, von deutlichen Abhdngigkeiten zwischen Textthema und Genre

2 Im Folgenden verwenden wir ,,Genre“ stellvertretend fiir Kategorien, die in der Literatur oft
auch als ,,Register” oder , Textsorte* 0.A. behandelt werden.
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auszugehen. Informationen iiber das Textthema® kénnen auch fiir Untersuchun-
gen linguistischer Phdnomene relevant sein. Gleichzeitig ist bei einer Klassifi-
kation auf der Basis von Inhaltswortern das Problem der Zirkularitat geringer,
zumindest wenn anhand des thematisch klassifizierten Korpus vorwiegend gram-
matische Phianomene untersucht werden.” Die thematische Zusammensetzung
eines Korpus ist zudem ein gutes Kriterium, anhand dessen Korpora miteinander
verglichen werden kénnen.

Die wichtigste Frage bei der thematischen ErschliefSiung von Korpora ist die
nach der verwendeten Taxonomie. Auch hier gibt es keinen Konsens, sondern
verschiedene nicht miteinander kompatible Klassifikationssysteme, wie schon
Sinclair/Ball (1996) anmerken. Eine weitere Schwierigkeit ist, dass oft auch inner-
halb eines Klassifikationssystems eine eindeutige Zuordnung eines Textes zu
genau einem Thema nicht méglich ist, weil Texte hdufig verschiedene Themen
einer gegebenen Taxonomie kombinieren. Erschwerend kommen Themenwech-
sel innerhalb eines Textes hinzu.

Um der Beliebigkeit bei der Erstellung einer Thementaxonomie entgegenzu-
wirken, bietet sich eine Kombination von externen und internen Klassifikations-
kriterien an (Sinclair/Ball 1996). Ein internes Kriterium ist das im Text auftretende
lexikalische Material. Ein datengetriebenes Aufdecken von so genannten Topiks
(relativ speziellen Einzelthemen) ist auf Basis dieses lexikalischen Materials ob-
jektiv, aber die resultierenden Kategorien kommen ohne aussagekriftige Bezeich-
nungen und miissen erst einmal inhaltlich interpretiert werden (vgl. die Ausfiih-
rungen zur Topikmodellierung unten sowie Tabelle 1), was jedoch in vielen Fallen
schwer fallen diirfte. Nimmt man an, dass fiir die linguistische Forschung die
Interpretierbarkeit von thematischen Kategorien oft wichtig ist, sollte ein Kom-
promiss zwischen objektiver datengetriebener Klassifikation und Interpretier-
barkeit gefunden werden. Eine Mdéglichkeit besteht darin, eine externe Taxo-
nomie so auszurichten, dass ihre Kategorien moglichst gut mit lexikalischem
Material korrespondieren, und sie sich damit auch moglichst gut fiir eine auto-
matische Klassifikation eignen.

3 Wir verwenden ,,Textthema“ und ,,Topik“ gleichbedeutend, d.h. ,,Topik*“ hat hier nichts mit
dem Begriff ,,(Satz-)topik* zu tun, der in der Literatur zur Informationsstruktur eine Rolle spielt.
Auch mit ,,Topikdomédne* ist hier nicht der informationstrukturelle Begriff gemeint.

4 Thematische Kategorien kénnen bei der statistischen Modellierung von Variationsphdnome-
nen in verschiedener Weise einbezogen werden. Einfiihrend zu gemischten Modellen und ihren
Verwendungsmoglichkeiten in der Linguistik siehe z.B. Gries (2015).
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Dieser Artikel geht daher der Frage nach, in welchem Maf3e extern definierte
grobe Themenbereiche (Topikdomdnen) mithilfe von uniiberwacht generierten
Topiks automatisch erschlossen werden kénnen. Das Ziel ist eine extern moti-
vierte, fiir die linguistische Forschung attraktive Taxonomie, die gleichzeitig ob-
jektiv in lexikalischen Verteilungen verankert ist und eine geeignete Basis fiir eine
akkurate automatische Klassifikation darstellt. Dieser Ansatz ist als solcher nicht
neu. Selbst fiir einen Teil der von uns verwendeten Daten wurde ein dhnlicher
Ansatz in Weif3 (2005) bereits verfolgt. Unsere Methode unterscheidet sich von
Weif3 (ebd.) jedoch in mehreren Punkten. So verwenden wir ein Clusteringverfah-
ren, das dezidiert fiir die Verarbeitung von Sprache entwickelt wurde. Wir kombi-
nieren dariiber hinaus Korpora sehr unterschiedlicher Art, und wir fiihren eine
Evaluation durch, die den iiblichen Standards der Computerlinguistik geniigt. Es
geht hier ausdriicklich nicht darum, neue Algorithmen zu entwickeln. Vielmehr
sollen etablierte Verfahren kombiniert und fiir den Aufbau von Korpora fiir die
linguistische Forschung nutzbar gemacht werden.

2 Vorgehen

Unser Experiment gliedert sich in drei Schritte. Zunédchst wird eine Stichprobe von
1756 Dokumenten manuell nach Topikdoméanen (thematischen Grof3bereichen) als
Goldstandard-Datensatz annotiert. Im zweiten Schritt werden unabhédngig von die-
sen Annotationen mithilfe eines uniiberwachten Verfahrens (Topikmodellierung)
individuelle Topiks (nicht Topikdomdnen) aufgedeckt. Die Charakterisierungen
der einzelnen Dokumente in Bezug auf diese Topiks dienen im dritten Schritt
als Trainingsdaten fiir ein {iberwachtes Lernverfahren, bei dem Dokumente den
zuvor manuell annotierten Topikdomé&nen zugeordnet werden. Dabei kombinie-
ren wir verschiedene Varianten der Korpusvorverarbeitung mit verschiedenen
Parametern bei der Topikmodellierung und beim iiberwachten Lernen.

3 Daten und Goldstandard

Die Daten fiir unsere Untersuchung wurden zwei verschiedenen Korpora entnom-
men: 870 Dokumente stammen aus DECOW14A, einem Korpus aus gecrawlten
HTML-Dokumenten aus dem WWW (ca. 17 Mio. Worter; Schéfer/Bildhauer 2012;
Schifer 2015). Weitere 886 Dokumente stammen aus DEREKo 2014-11, das iiber-
wiegend Zeitungstexte enthélt (ca. 28 Mio. Worter; Kupietz et al. 2010). Die Aus-
wahl der Korpora ist naheliegend, weil neben Gemeinsamkeiten auch deutliche
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Unterschiede zwischen den Korpora in der Verteilung von Topiks zu erwarten
sind. Dass diese Annahme zutreffend ist, zeigt Abbildung 1. Eine wichtige Frage
ist, ob ein heterogener Datensatz fiir unser Verfahren geeignet ist oder ob Daten
aus derart verschiedenen Korpora besser getrennt verarbeitet werden.

Die Dokumente wurden manuell nach dem COWCat-Klassifikationsschema®
(Schéfer/Bildhauer 2012) annotiert, das wiederum auf Arbeiten von Sharoff (2006)
aufbaut. Zielgrofle beim Aufbau des Schemas war eine moderate Anzahl von
ca. 1020 Topikdomé&nen. Die Taxonomie wurde in mehreren Annotationsdurch-
laufen entwickelt und angepasst. Die von uns hier verwendete Version umfasst
die folgenden 13 Kategorien:

— Science — Technology

— History — Business

—  Philosophy — Beliefs

—  Public-Life-and-Infrastructure - Politics-and-Society
— Individuals - Medical

- Law — Fine-Arts

— Life-and-Leisure

Abbildung 1 zeigt die Verteilung dieser Kategorien in den manuell annotierten
Stichproben. Die Schriftgrofle spiegelt den Anteil der jeweiligen Kategorie wider.
In beiden Korpora dominieren Texte {iber Freizeitthemen (Life and Leisure). In
DECOW14A (links) sind dariiber hinaus Texte {iber Kunst oder Wirtschaft haufig,
wiahrend in DEREKo-Texten Themen aus den Bereichen Politik, Gesellschaft und
offentliche Einrichtungen bzw. Infrastruktur vorherrschen.

PoliticsSociet i i
Philosophy Technology Y POI IthSSOCIety
Beliefs History

LifsAndLeistire SR

FineArts Lawlnt!.ilwdual Teghng}iﬁ)é Istory
Science ol -
Business Individual

Abb. 1: Verteilung der COWCat-Topikdomé&nen in den Stichproben aus DECOW14A (links) und
DEREKO-2014-11 (rechts)

5 Eine weiterentwickelte Version findet sich unter http://corporafromtheweb.org/cowcat/.
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4 Topikmodellierung

Der Begriff Topikmodellierung bezeichnet eine Reihe von Verfahren zur automati-
schen thematischen Erschlieffung grofierer Textmengen, die in Teilen der digita-
len Geisteswissenschaften seit Jahren etabliert sind (Hall/Jurafsky/Manning 2008;
Jockers 2014; Jockers/Mimno 2012; Nelson 2016; Rhody 2012). Die meisten Verfah-
ren dieser Art stiitzen sich ausschlie3lich auf die Vorkommenshaufigkeit von lexi-
kalischen Wortern in Texten und quantifizieren mit verschiedenen mathemati-
schen Verfahren die thematischen Ahnlichkeiten der Texte untereinander. Sehr
bekannt sind Latent Semantic Indexing (LSI; Landauer/Dumais 1997) und Latent
Dirichlet Allocation (LDA; Blei/Ng/Jordan 2003). Beide decken ohne vorgegebene
Kategorien semantische Strukturen in Textsammlungen auf. Lediglich die ge-
wiinschte Anzahl der Topiks — also letztlich die Feinheit der Klassifikation — wird
vorgegeben. Weder LSI noch LDA liefern aber Bezeichnungen fiir die induzierten
Topiks. Die Ausgabe beschrankt sich vielmehr auf eine gewichtete Liste beson-
ders charakteristischer Worter fiir ein Topik sowie eine gewichtete Zuordnung
einzelner Texte zu den Topiks. Diese namenlosen Topiks versuchen wir im néchs-
ten Schritt vorgebenen Topikdomé&nen zuzuordnen.

Wir verwenden die in der Software gensim (Rehfifek/Sojka 2010) implemen-
tierte Variante von LSI. Die zu induzierende Anzahl von Topiks wurde experi-
mentell von 20 bis 90 variiert. Als Eingabe wurden die Haufigkeiten von Substan-
tiven, Adjektiven, Verben und Adverbien in den einzelnen Dokumenten verwendet.
Weil unsere Stichproben fiir Topikmodellierung eher klein sind, wurden zudem
schrittweise weitere Dokumente aus den beiden Korpora verwendet, jedoch nicht
beim anschliefenden iiberwachten Lernen (da fiir diese zusitzlichen Texte eben
keine manuelle Annotation der Topikdoméne vorlag). Solche und dhnliche Metho-
den werden in der Topikmodellierung 6fter zur Stabilisierung des Verfahrens
eingesetzt.

Tab. 1: Charakteristische Worter fiir einige ausgewahlte Topiks

Topik1 Topik2 Topik29 Topik30
spiel hotel diabetes album
mannschaft ferienhaus kirche kind
sieg unternehmen stellungnahme band
punkt markt turnier polizei
team deutsch patient song

minute deutschland album prozent
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Topik1 Topik2 Topik29 Topik30
platz kunde euro konzert
trainer fahren platz music
spielen service haut lied
gewinnen bieten schule diabetes

Das Ergebnis ist fiir jedes Topik eine Liste charakteristischer Worter. Tabelle 1
illustriert fiir einige Topiks die zehn typischsten Worter, in absteigender Gewich-
tung. Wahrend Topik1 und Topik2 eindeutig mit Fuf3ball und Tourismus in Zusam-
menhang stehen, ist die Interpretation von Topik30 weniger eindeutig. Offen-
bar geht es um Musik und Konzerte, doch passen nicht alle Worter dazu. Topik29
ist noch schwieriger zu interpretieren. Hier scheinen Schliisselbegriffe aus unter-
schiedlichen Themen wie Gesundheit, Glaube und Sport vermischt zu sein. Dies
illustriert, dass induzierte Topiks ohne weitere Verarbeitung eher nicht der lin-
guistischen Vorstellung von relevanten Metadaten entsprechen. Dariiber hinaus
erzeugt das Verfahren eine Dokument-Topik-Matrix, in der jedes der induzierten
Topiks fiir jedes Dokument gewichtet ist. Man erhalt damit ein Maf3 fiir die Zuge-
horigkeit eines Dokuments zu den einzelnen Topiks. Tabelle 2 illustriert eine sol-
che Matrix.

Tab. 2: Beispiel einer Dokument-Topik-Matrix

Topik1 Topik2 Topik29 Topik30
Dokument_1 .067 .045 -.002 -.040
Dokument_2 149 123 -.007 .008
Dokument_3 .093 171 .026 .083
Dokument_1756 219 -.062 .157 .066

Abbildung 2 zeigt einen Vergleich der beiden verwendeten Teilkorpora hinsicht-
lich der Verteilung ausgewahlter Topiks. Dargestellt ist das Verhéltnis der Anteile
der Dokumente in jedem der Korpora, fiir die das jeweilige Topik unter den drei
am hochsten gewichteten Topiks ist.
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Abb. 2: (Logarithmiertes) Verhaltnis relativer Haufigkeiten ausgewahlter LSI-Topiks in den
beiden Korpora. Je weiter ein Topik von x=0 entfernt ist, umso charakteristischer ist es im
direkten Vergleich fiir DEREKo (links) oder DECOW (rechts)

5 Automatische Klassifikation

Im néchsten Schritt sollen in einem {iberwachten Verfahren die im Goldstandard
annotierten Topikdomé&nen aus den gewichteten Zuordnungen von Dokumenten
zu Topiks gelernt werden. Als Eingabe dient dabei also eine Dokument-Topik-
Matrix wie in Tabelle 2. Zur Klassifizierung verwenden wir eine Support Vector
Machine, weil wir damit im Vergleich zu anderen Klassifizierern die besten Ergeb-
nisse erzielen konnten. Da in den Trainingsdaten einige Topikdomédnen nur sehr
selten vorkommen und in diesen Fallen keine verladsslichen Generalisierungen
durch den Klassifizierer zu erwarten sind, wurde auf zwei Versionen des Daten-
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satzes trainiert: dem vollen Datensatz und einem reduzierten Datensatz, bei
dem schwach reprasentierte Kategorien ausgefiltert wurden. Wie oben erwahnt,
wurde bei den Topikmodellen, die als Eingabe fiir den Klassifizierer dienen,
sowohl die Anzahl der induzierten Topiks als auch die Anzahl der zusétzlich bei-
gemischten Dokumente variiert. Tabelle 3 zeigt die jeweils besten Kombinationen
dieser Parameter.

Tab. 3: Beste erreichbare Genauigkeit fiir die reduzierten Datensdtze bei 10-facher Kreuzvali-
dierung. Precision, Recall und F1-Score sind gewichtete Mittelwerte iiber alle Kategorien

Korpus zusédtzl. Dok. Topiks Genauigkeit Prec. Rec. F1
DECOW 3200 20 68,77% 0,69 0,69 0,67
DEReKo 3600 40 73,00% 0,73 0,73 0,70
DECOW + 0 30 51,87% 0,43 0,52 0,42
DEREKO

Aus den Ergebnissen ist ersichtlich, dass Topikmodelle, die aus den DECOW- und
DEREKO-Daten jeweils fiir sich genommen erzeugt werden, einen besseren Input
fiir den Klassifizierer liefern als Topikmodelle, die aus beiden Korpora gemeinsam
erzeugt werden. Dies ist bemerkenswert, da eine gréf3ere Menge an Trainings-
daten typischerweise mit einer h6heren Genauigkeit bei der Klassifikation ein-
hergeht. Wir gehen davon aus, dass dies durch die starke Ungleichverteilung der
Kategorien bedingt ist, die entsteht, wenn die Daten aus beiden Korpora kombi-
niert werden: Mit Life and Leisure sowie Politics and Society gibt es dann in den
Trainingsdaten zwei sehr stark ausgeprdgte Kategorien, die den Klassifizierer
dazu verleiten, einen Grofdteil der Dokumente diesen beiden Klassen zuzuord-
nen. Ein Blick auf die Konfusionsmatrizen® (Tabellen 4-6) legt au3erdem die Ver-
mutung nahe, dass die Kategorie Life and Leisure moglicherweise zu weit gefasst
ist, da bei allen drei Datensatzen eine erhebliche Anzahl Dokumente filschlich
als Life and Leisure klassifiziert wird. Gleiches gilt fiir Politics and Society. Es muss
allerdings beachtet werden, dass die zum Training verwendeten Goldstandard-

6 Die Konfusionsmatrizen vergleichen fiir jedes Dokument die manuelle Annotation mit dem
Ergebnis der automatischen Klassifikation. Bei einem perfekten Ergebnis waren alle Werte jen-
seits der Diagonalen null. Die unterschiedliche Anzahl der Kategorien bei den einzelnen Korpora
ergibt sich aus den jeweils ausgeschlossenen, schwach reprasentierten Kategorien.
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korpora relativ klein sind und damit — gerade bei einer sehr unausgewogenen
Verteilung iiber die Topikdom@nen - schlicht nicht genug Daten vorhanden sind,
um schwach reprasentierte Kategorien zu lernen.

Tab. 4: Konfusionsmatrix fiir die DECOW-Daten

DECOW klassifiziert
a
8 2 g $ g
1] ] o ] = = = a
g & 5 ¥ & 5 & £
PolSoc 26 12 10 1 1 0 1 0
Business 5 105 40 7 1 2 1 1
- Life 3 14 286 6 4 1 1 1
~.§ Arts 3 2 36 78 1 0 2 6
H Public 0 3 11 0 9 1 0 0
®  Law 3 9 8 0 1 8 0 0
Beliefs 4 3 11 6 1 0 30 1
History 9 0 9 7 1 1 2 15
Tab. 5: Konfusionsmatrix fiir die DEREKo-Daten
DEREKoO klassifiziert
o g
é 'E 1) 2 4 %
g a 5 E z H
PolSoc 223 6 39 0 0 8
+ Business 20 24 9 0 0 0
2 Life 24 1 324 0 0 1
g Indiv 5 0 17 0 0 1
®  Arts 0 28 0 6 0
Public 35 0 30 0 0 34
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Tab. 6: Konfusionsmatrix fiir kombinierte DECOW- und DEREKo-Daten

DECOW klassifiziert
+
DeReKo
0 -
3 2 S o & 2
%] w s o @ 3 = 2 2
IS @ = 5 = £ 5 @ ES
PolSoc 199 7 0 109 0 12 0 0 0
Business 18 23 0 172 0 2 0 0 0
Medical 6 0 0 29 0 1 0 0 0
5 Life 25 4 0 632 0 0 0 0
S Ars 2 2 0 160 0 0 0 0 0
S Public 46 2 0 56 0 19 0 0 0
Law 8 0 0 31 0 0 0 0 0
Beliefs 0 0 0 0 59 0 0 0 0
History 4 0 0 50 0 0 0 0 0

6 Zusammenfassung und Ausblick

Die Ergebnisse zeigen deutlich, dass zwischen datengetrieben aufgedeckten To-
piks und extern definierten Topikdoménen eine Verbindung besteht. Bei der Ver-
teilung solcher Topiks und Topikdoméanen bestehen ausgepragte Unterschiede
zwischen Zeitungs- und Webkorpora. Innerhalb beider Korpora sind einige Topik-
doménen stark unterreprasentiert, wahrend andere die Verteilung klar dominie-
ren. Weitere Experimente werden zeigen, ob sich das Klassifikationsergebnis durch
grofiere Trainingskorpora verbessern ldsst.

Die relativ haufig auftretenden Fehlklassifikationen in den Kategorien Life
and Leisure sowie Politics and Society legen nahe, dass diese zu weit gefasst und
somit nicht distinktiv genug sind. Auf Grundlage dieser Erkenntnisse kann das
verwendete Annotationschema fiir Topikdoménen (COWCat) dahingehend ange-
passt werden, dass die postulierten Kategorien eine bessere empirische Fundie-
rung (namlich in lexikalischen Verteilungen) haben. Riickmeldungen der beteilig-
ten Annotatorinnen, die auf Probleme mit diesen beiden Kategorien hingewiesen
und eine Teilung vorgeschlagen haben, konvergieren mit den Ergebnissen des
Klassifikationsexperiments. Wir sehen daher das Ergebnis unseres Experiments
als wichtigen Schritt in Richtung eines empirisch fundierten Annotationssche-
mas fiir die automatische Auszeichnung grof3er Korpora mit Metadaten.
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