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Zusammenfassung

Diese Arbeit stellt eine Verbesserung von CauseNet 9] hauptséchlich beziiglich
der Grofe des generierten Kausalgraphen vor. Dafiir wurden die urspriinglichen
kausalen Muster evaluiert und durch neue ersetzt. Es wurde eine deutliche
Steigerung des Recall erzielt, wobei ebenfalls die Precision von 84,5% auf 87,7%
erhoht wurde. Das semi-automatische Bootstrapping wurde modifiziert um
unter anderem Muster als Seeds zuzulassen. Der verwendete ClueWeb12 Web
Crawl wurde gegen Common Crawl ausgetauscht. Aulerdem wurden manuell
Muster hinzugefiigt, die implizite Kausalitdt in Form von kausalen Verben
aufdecken. Durch diese Mafsnahmen kann ein umfassenderer Kausalgraph fiir
die Nutzung durch anschlieflende Arbeiten erzeugt werden.
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Kapitel 1

Einleitung

Es liegt in der Natur des Menschen, sich Beobachtungen erkldren zu wollen.
Als Werkzeug dafiir dient uns das Konzept der Kausalitdt, mit dem wir er-
fassen, welche Ursachen einem Effekt zugeordnet werden. Jede Person besitzt
andere Kausalvorstellungen. Diese Vorstellungen helfen uns ganz grundlegend
dabei, Entscheidungen zu treffen. Bei jeder Entscheidung, selbst bei sehr ein-
fachen, gibt es unzéhlige Faktoren, die abgewégt werden miissten. Aber nie-
mand betrachtet bei jeder Entscheidung alle Faktoren. Stattdessen hilft uns
unser kausales Wissen. Garcia-Retamero and Hoffrage [5] haben experimentell
gezeigt, dass wir durch kausales Wissen in der Lage sind, uns auf die wichtigs-
ten Aspekte bei der Entscheidungsfindung zu konzentrieren [5|. Nicht zuletzt
deswegen ist es erstrebenswert, dieses Wissen zu sammeln. Und um das zu
erreichen, versucht diese Arbeit bestehende Anséitze auf dem Gebiet der Ex-
traktion Kausaler Zusammenhinge zu verbessern. Die Extraktion Kausaler
Zusammenhénge (englisch: Causal Extraction) (CE) beschreibt das automa-
tisierte Auffinden von kausalen Relationen (,,Ursache-Wirkung-Beziehungen®)
zwischen Entitdtspaaren in natiirlicher Sprache. Sie stellt damit ein Teilpro-
blem von Relation Extraction (RE) dar, also der Extraktion beliebiger Rela-
tionen (z.B. Synonym-Relation oder ,jist-Teil-von-Relation®).

Relevanz der Kausalitidt Der Kausalitdt wird in vielen Bereichen, vor al-
lem in der Wissenschaft, eine besonders wichtige Rolle zugesprochen. In der
Medizin z.B. werden Annahmen iiber Kausalbeziehungen zwischen Krankhei-
ten und Symptomen getroffen, ebenso iiber Medikamente und ihre Wirkung.
Die Politikwissenschaft ist besonders von Kausalvorstellungen abhéngig, da
sie sich hauptsichlich mit der Entscheidungsfindung befasst, welche wie er-
wahnt eng mit der Kausalitat verstrickt ist. In der philosophisch-empirischen
Diskussion beschéftigt man sich vor allem mit der Frage, wann eine kausale
Annahme gerechtfertigt ist [20], also wann wir von kausalem Wissen sprechen
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konnen. Diese Frage ist insofern spannend, als dass selbst Expertenwissen nicht
ausreicht, um eine Annahme zweifelsfrei als wahr zu klassifizieren, denn auch
Experten verfiigen nicht immer iiber alle Informationen und kénnen sich auch
untereinander widersprechen. Die einzige Validierung einer Kausalvorstellung,
die objektiv gesehen bleibt, ist, dass viele andere Menschen die gleiche Vor-
stellung haben. Aus diesem Grund macht diese Arbeit nicht den Versuch, kau-
sales Wissen zu extrahieren, sondern beschéftigt sich nur mit der Extraktion
von kausalen Vorstellungen, um so ein Bild iiber die im Internet verbreiteten
Kausalbeziechungen zu schaffen.

CauseNet Diese Arbeit baut auf einem bestehenden Kausalgraphen namens
CauseNet [9] auf und zielt darauf ab, die Verfahren zur Erstellung dieses Gra-
phen zu verbessern. Der grundlegende Ablauf des Systems wird im Folgenden
erlautert. Zunédchst einmal werden Sétze aus dem Internet extrahiert. Das ge-
schieht mit Hilfe eines Web Crawls. Ein Web Crawl ist eine Sammlung von
Websites und deren Inhalt zu einem bestimmten Zeitpunkt. Das Programm
iteriert also iiber den Text jeder Website und extrahiert die einzelnen Sétze.
Hier sind beispielhaft zwei Sitze, welche in dem Web Crawl enthalten sein
konnten:

(1) Science tells us that smoking causes cancer.
(ii) The cancer eventually resulted in his death.

In einem zweiten Schritt werden alle Satze auf kausale Relationen gepriift.
Kausale Relationen werden durch kausale Muster gekennzeichnet. Ein kausa-
les Muster ist eine Struktur in der Sprache, die verwendet wird, um Kausali-
téat auszudriicken. Es handelt sich hierbei meistens um Verben (z.B. causing,
triggering) oder kausale Bindewoérter (z.B. because, as, since). Ebenfalls Teil
einer kausalen Relation sind Ursache und Wirkung. Im Folgenden sind die
zuvor betrachteten Sétze zuziiglich einer Makierung der enthaltenen kausalen
Relationen dargestellt (Ursache-Entitédten gepunktet unterstrichen, Wirkung-
Entitaten gestrichelt unterstrichen, Kausale Muster fett; Markierung wird im
Folgenden fortgefiihrt).

Schlussendlich werden alle gefundenen kausalen Relationen in einem Gra-
phen gespeichert. Im Beispielsatz (i) ist "cancer" die Wirkung. In Beispielsatz

(ii) ist "cancer" wiederum die Ursache. Der daraus entstehende Graph ist in
Abbildung 1.1 zu sehen.
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smoking ——causes—>] cancer ——causes—» death

Abbildung 1.1: Kausaler Graph

CauseNet enthélt 11 Mio. kausale Relationen und erreicht eine Precision
von 83%. Dafiir wird der ClueWeb12 Web Crawl!' verwendet. Dieser beinhaltet
733.019.372 englische Websites aus dem Jahr 2012. Zuséatzlich wird insbeson-
dere Wikipedia als Datenquelle verwendet.

Verbesserungsansatze Im Wesentlichen haben wir drei Ansétze zur Ver-
besserung von CauseNet festgestellt — Precision, Recall und Entitéten. Precisi-
on kann im Deutschen mit "Genauigkeit" iibersetzt werden. Sei T'P die Menge
der korrekt als Kausalbezichung klassifizierten Entitatspaare (True Positives)
und F'P die Menge der félschlicherweise als Kausalbeziehung klassifizierten
Entitétspaare (False Positives), so ist Precision = %. Um sie zu verbes-
sern konnte man beispielsweise das Problem von mehrdeutigen sprachlichen
Mustern adressieren. Ein mehrdeutiges Muster tritt in der natiirlichen Spra-
che einerseits auf, um kausale Beziehungen zu formulieren, kann aber auch in
einem nicht-kausalen Kontext auftreten (z.B. leading to). Wiisste man, wann
das Muster welche Bedeutung vermitteln soll, so konnte man die Anzahl an
False Positives verringern und die Precision steigern. False Positives kénnen
ebenfalls durch Negation auftreten. Hier ist ein Beispiel fiir einen Satz darge-
stellt, in dem CauseNet eine Kausalitat festgestellt hat, obwohl das verwendete
Muster negiert wird. Ein Precision-orientierter Ansatz wiirde sich darauf kon-
zentrieren, einen solchen Satz richtiger Weise als negativ zu klassifizieren:

- CauseNet erkennt: disorder -> symptoms

Recall kann mit "Vollstéandigkeit" iibersetzt werden. Sei zusétzlich F'N die
Menge der Entitatspaare, die falschlicherweise als negativ klassifiziert werden
(False Negatives), d.h. die Kausalbeziehungen, die nicht erkannt werden. Dann
ist Recall = %. Um den Recall zu verbessern kénnte man z.B. mehr Mus-
ter zulassen oder andere Typen von Mustern implementieren. Im Folgenden
ist ein Satz zu sehen, der das kausale Verb "melting" enthélt. Kausale Verben
sind Verben, die eine Kausalbeziehung implizieren. Um diesen Zusammenhang
hervorzuheben, kann der entsprechende Satz semantisch dquivalent umgeformt

werden:
"http://1 j
p://lemurproject.org/cluewebl2/



http://lemurproject.org/clueweb12/

KAPITEL 1. EINLEITUNG

The sun melted the ice cream.

Der letzte Verbesserungsansatz sind die Entitédten. Als Entitdt werden die
Ursachen und Wirkungen innerhalb eines Satzes bezeichnet. Das korrekte Ab-
grenzen der Entitédten stellt ein umfangreiches Problem im Gebiet der Causal
Extraction dar. Das liegt vor allem daran, dass eine Entitidt oftmals mehre-
re Worter umfasst. Das Ziel ist, die Entitdten moglichst genau zu erfassen,
um so Kausalrelationen mit einem hohen Informationsgehalt zu extrahieren,
ohne dabei zu spezifisch zu werden, d.h. Einzelfille aufzunehmen, die nicht
auf abstraktere Konzepte generalisiert werden konnen. Aber auch schon die
Abtrennung von Satzteilen kann ein Problem fiir das CE-System darstellen.
Unten ist ein Satz abgebildet, bei dem die Ursache "’s negligence" und die
Wirkung "loss" gefunden wurden. Dabei ist offensichtlich, dass die Ursache
eigentlich "another’s negligence" hétte sein sollen, von CauseNet aber nicht
richtig erkannt wurde.

able to sue for damages to compensate for their harm.
CauseNet erkennt: ’s negligence -> loss

Resultate Diese Arbeit legt den Fokus vor allem auf die Vergroferung des
Kausalgraphen unter anderem durch eine Erhéhung des Recall. Dabei muss
natiirlich trotzdem darauf geachtet werden, die Precision des Systems zu er-
halten. Um den Recall zu erh6hen wurden verschiedene Ansétze angewendet
und ausgewertet. Zundchst wurde versucht, mehr Kausalitdtspaare aus dem
in CauseNet verwendeten Corpus zu extrahieren. Der einfachste Weg um das
zu erreichen ist das Hinzufligen von neuen Mustern — einerseits manuell und
andererseits durch automatische Generierung. Es wurden gezielt Muster hinzu-
gefiigt, die unter bisher in CauseNet unbeachtete sprachliche Kategorien fallen,
wie beispielsweise kausale Verben. Die Arbeit beschéftigt sich des Weiteren mit
der Nutzung von Mustern als Seeds fiir ein semi-automatisches Bootstrapping-
Verfahren, was unseres Wissens nach im CE-Bereich noch nicht zuvor durch-
gefithrt wurde. Auferdem wird die Moglichkeit betrachtet, einen groferen Cor-
pus zu verwenden um so die absolute Anzahl der Kausalrelationen zu erhéhen.
Diese Ansédtze wurden experimentell getestet und sowohl isoliert als auch im
Zusammenspiel miteinander beziiglich verschiedener Metriken evaluiert.
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Extraktionsmethode Systeme zur Bearbeitung von CE-Problemen lassen
sich grundlegend in drei Arten einteilen: knowledge-based, statistical machi-
ne learning-based und deep learning-based |21]. Das bei CauseNet verwendete
Bootstrapping fallt dabei unter knowledge-based, da nicht etwa Ansétze aus
den Bereichen Machine Learning oder Deep Learning verwendet werden, son-
dern syntaktische Muster die Gegenstdnde des Verfahrens sind. Es gibt an-
dere Arbeiten, die kausale Muster nutzen. Garcia [4] verwendet eine statische
Liste von syntaktischen Mustern, um Kausalzusammenhénge domanenunab-
héngig in franzosischen Texten zu finden. Es handelt sich dabei um 23 Ver-
ben, die manuell ausgewéhlt wurden. Girju [6] stellt ein System vor, in dem
kausale Muster verwendet werden, um Kausalzusammenhénge fiir "Question
Answering" zu finden. Als Grundlage dafiir dient WordNet [16]. Die Mus-
ter, die CauseNet verwendet, entstehen semi-automatisch in einem iterativen
Bootstrapping-Verfahren. CauseNet basiert unter anderem auf SNOWBALL
[1]. Hier wird ein generelles Verfahren zur iterativen Erzeugung von Relati-
onspaaren und Relationsmustern beschrieben, welches in CauseNet auf die
Kausalrelation angewendet wird.

Quellen fiir Kausalzusammenhinge Diese Arbeit tauscht den in Cau-
seNet verwendeten Web Crawl aus. Im originalen System wird ClueWeb12
verwendet. Dieser wird ersetzt durch Common Crawl!. Common Crawl ist ei-
ne gemeinniitzige Organisation, die einen Web Crawl bereitstellt und kostenlos
ihre Datensétze veroffentlicht. Li et al. [14] verwenden einen vorverarbeiteten
Corpus [3], der auf Common Crawl basiert fiir Causal Extraction. Sie nutzen
diesen Datensatz, um CausalNet [15] zu reproduzieren und erreichen eine Stei-
gerung der Anzahl von Kausalzusammenhéngen von 13.3 Mio. auf 89.1 Mio.

"https://commoncrawl.org/
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Muster-Seeds Die Innovation dieser Arbeit liegt in der Umstrukturierung
des Bootstrappings, die es dem System erlaubt, Muster als Seeds zu verwenden.
Ein semi-automatischer Prozess mit Mustern als Seeds wurde unseres Wissens
nach im Bereich Causal Extraction noch nicht durchgefithrt. Saha et al. [1§]
implementieren ein Bootstrapping-Verfahren, das Muster als Seeds verwendet,
allerdings fiir das generellere Problem der Information Extraction. Li et al. [13]
nutzen ganze Kausalzusammenhénge, also (Ursache, Muster, Wirkung)-Tupel,
als Seeds fiir ihr Bootstrapping. Zuséatzlich dazu wird ein Algorithums verwen-
det, der evaluiert, wie relevant die erzeugten Entitatspaare fiir das jeweilige
Muster sind. Dieses System dient allerdings auch nicht fiir Causal Extraction,
sondern fiir Relation Extraction.

Implizite Kausalitdt Fine weitere sinnvolle Unterscheidung von CE-Systemen
ensteht durch die Betrachtung von impliziter und expliziter Kausalitat. Expli-
zite Kausalitat wird von Mustern ausgedriickt, die in erster Linie dazu dienen,
kausale Zusammenhénge aufzuzeigen (z.B. because, therefore). Implizite Kau-
salitdt hingegen tritt dann auf, wenn Formulierungen verwendet werden, die
nur selten eine Kausalitdt markieren (z.B. as, after) oder wenn Formulierun-
gen verwendet werden, mit denen eine Kausalitét indirekt einhergeht (z.B.
kills, breaks). CauseNet deckt vor allem explizite Kausalitat mittels Verben
wie "causing" oder "leading to"ab. Implizite Kauslitdt erreicht das System
lediglich durch ambige Muster, was aber eine Beeintriachtigung der Precision
mit sich bringt. Diese Arbeit beschéftigt sich auch mit impliziter Kausalitat
in Form von kausalen Verben. Diese werden héufig nur von CE-Ansétzen be-
trachtet, die Algorithmen aus dem Machine Learning beinhalten. So z.B. Be-
thard and Martin [2|, die unter anderem den WordNet-Corpus nutzen um einen
"Causal Classifier" zu trainieren. Rink et al. [17] wiederum nutzt einen SVM
(Support Vector Machine) Classifier, um implizite Kausalzusammenhénge in
Graphdarstellungen von Sétzen zu finden.

Satziibergreifende Kausalitdt Auferdem kann unterschieden werden, ob
ein vorliegendes CE-System satziibergreifende Zusammenhénge feststellen kann.
Dafiir sind andere Muster nétig. CauseNet beschéftigt sich allerdings nur mit
Zusammenhéngen innerhalb eines Satzes. Auch diese Arbeit bleibt dabei. Es
gibt allerdings schon CE-Arbeiten, die sich mit satziibergreifenden Kausalzu-
sammenhédngen beschiftigen. Jin et al. [10] stellen ein System vor, das mit
Hilfe eines CSNN (Cascaded multi-Structure Neural Network) solche Kausal-
zusammenhénge auf einem chinesischen Corpus findet.
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Methoden

3.1 Bootstrapping

Die Extraktion des CauseNet-Kausalgraphen geschieht in drei Phasen — Boot-
strapping, Extraction und Causal Concept Spotting. Ein entsprechender Pro-
grammablaufplan ist in Abbildung 3.1 zu sehen. Das Bootstrapping dient dazu,
syntaktische Muster zu generieren, die in der natiirlichen Sprache mit Kausa-
litdt assoziiert werden. Im folgenden wird das Bootstrapping genauer erldu-
tert. Dieser Teil des Programms lduft auf einem Datensatz von Wikipedia-
Eintrdagen. Die Extraction-Phase verwendet die im Bootstrapping gefundenen
Muster, um Sétze zu extrahieren, die eines der Muster enthalten. Als Corpus
dient dafiir zum einen der ClueWeb12 Web Crawl und zum anderen Wikipedia.
In den Wikipedia-Artikeln werden auch "Infoboxes" und "Listings" verwendet,
um weitere kausale Zusammenhénge extrahieren zu konnen. Nach der Extrac-
tion wurde also eine Liste von Sétzen generiert, die alle ein kausales Muster
beinhalten. In der letzten Phase — Causal Concept Spotting — werden in je-
dem dieser Satze die Entitdten gefunden, also Ursache und Wirkung. Diese
Entitatspaare werden verwendet, um den Kausalgraphen aufzubauen.

Da das Ziel verfolgt wird, mehr Muster zu generieren, ist eine Verbesserung
des Bootstrappings naheliegend. Dabei handelt es sich um einen iterativen Pro-
zess. Der Ablauf eines Iterationsschrittes soll im Folgenden geschildert werden.
Der Input fiir das Bootstrapping sind so genannte "Seeds". Hierbei handelt es
sich lediglich um Entitatspaare, die sehr oft in einen Kausalzusammenhang
gebracht werden. In einem ersten Schritt werden alle Sétze des Wikipedia-
Datensatzes darauf gepriift, ob einer der Seeds in ihnen enthalten ist, d.h. dass
sowohl Ursache als auch Wirkung in dem Satz vorkommen. Wenn das der Fall
ist, sucht das System nach dem kausalen Muster in dem Satz. Satze werden als
Enhanced Dependency Graph des Stanford NLP Parsers [19] dargestellt. Ein
Dependency Graph ist ein gerichteter Graph, der die Beziehungen zwischen
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Abbildung 3.1: Programmablaufplan CauseNet

den verschiedenen Teilen innerhalb eines Satzes abbildet. Worter konnen da-
bei zu einer grammatikalischen Struktur zusammengefasst werden. Eine Kante
innerhalb eines Dependency Graphs kénnte z.B. zwischen einem Verb und sei-
nem entsprechenden Subjekt bestehen. Das kausale Muster ist definiert als der
kiirzeste Weg zwischen den Entitaten innerhalb des Dependency Graphs. Die-
ser Prozess, in dem eine Liste von Mustern entsteht heifst Pattern Extraction.
Doch nicht alle Muster werden gespeichert. Um Muster vergleichen zu konnen
wird in CauseNet die Metrik "Pattern Support" angewandt. Der Support ei-
nes Muster gibt an, wie viele verschiedene Seeds zu seiner Extraktion gefiihrt
haben. In der ersten Iteration werden die besten 25 Muster ausgewahlt. Die
Anzahl der ausgewéhlten Muster wird danach jede Iteration um 25 erh6ht und
mit den Mustern aus der vorherigen Iteration verschmolzen, d.h. doppelte Mus-
ter werden nur einmal aufgefiihrt. Die Muster werden wiederum als Input fiir
die Instance Extraction verwendet. Hier wird in allen Sétzen des Corpus nach
den zuvor entstandenen Mustern gesucht. Wenn ein Satz ein Muster enthélt,
dann beinhaltet der Satz auch eine Instanz des Musters. Eine Instanz eines
Musters ist ein Entitédtspaar, das durch dieses Musters gefunden wurde. Hier
wird analog zur Pattern Extraction "Seed Support" als Metrik verwendet. Der
Seed Support eines Entitiatspaares gibt an, wie viele verschiedene Muster zur
Extraktion des Entidtspaares gefithrt haben. Die besten Entitdtspaare werden
als Seeds fiir die nédchste Iteration verwendet. Die Anzahl der ausgewahlten
Seeds wird in jeder Iteration um 10 erh6ht. Im CauseNet-System werden zwei
Bootstrapping-Iterationen durchgefiihrt.
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3.1.1 Anzahl der Iterationen

Ein erster offensichtlicher Ansatz zur Erhohung der Anzahl von Mustern ist
eine Erhohung der Anzahl an Bootstrapping-Iterationen. Eine Steigerung des
Recall ist damit garantiert, da alle vorher verwendeten Muster und damit auch
alle Instanzen dieser Muster weiterhin vorhanden sind. Problematisch bei die-
ser Methode ist die Erhaltung der Precision des Systems. Werden beispielsweise
Muster hinzugefiigt, die nur sehr selten verwendet werden, um Kausalitéit dar-
zustellen beeinflusst dieses Muster die Precison des Gesamtsystems negativ,
obwohl der Recall gesteigert wird. Heindorf et al. schreiben in ihrem Paper
zu CauseNet: "Increasing the number of iterations increases recall at the cost
of precision” |9]. Aber warum leidet die Precision bei mehr Boostrapping-
Iterationen? Es besteht die Vermutung, dass Muster, die in einer spéteren Ite-
ration gefunden werden weniger stark mit der Kausalitdt assoziiert werden und
somit mehr False Positives generieren als Muster aus fritheren Iterationen. Als
alleinstehende Mafnahme ist dieser Ansatz also nicht sehr vielversprechend.
Dennoch kann er in Kombination mit weiteren Anpassungen am Bootstrap-
ping hilfreich sein. Diese Arbeit testet verschiedene Seedlisten mit bis zu vier
[terationen.

Muster im originalen CauseNet Nach zwei [terationen werden 53 Mus-
ter gefunden. Es werden acht Seeds iibergeben: smoking -> cancer, HIV ->
AIDS, rain -> flood, rainfall -> flooding, dehydration -> death, radiation ->
cancer, earthquake -> tsunami, poison -> death. Die ersten zehn gefundenen
Muster sind in Tabelle 3.1 zu sehen. Muster werden als Enhanced Dependency
Graph des Stanford NLP Parsers angegeben. Die Ausdriicke "cause/N" und
"effect /N" sind Platzhalter fiir die jeweiligen Entitaten. Sie werden begleitet
von einer Dependency, von der das Muster fordert, dass sie zwischen der En-
titdt und dem Token besteht. Der Token ist das Verbindungsstiick zwischen
Ursache und Wirkung. Hinter dem Token steht noch, um welche Art von Wort
es sich handelt. Die Bezeichnung "VBD" steht beispielsweise fiir ein Verb in
Vergangenheitsform. Die Vorzeichen geben die Richtung einer Dependency an.
"+" bedeutet, dass die Kante von der Entitiat ausgeht, "-" bedeutet, dass die
Kante zur Entitat hinfiihrt. Es ist intuitiv zu erkennen, dass diese Muster gut
sind. Sie sind insofern gut, als dass sie oft verwendet werden, um eine Kausa-
litdt auszudriicken. Aufserdem kann man hier schon feststellen, dass teilsweise
das gleiche Verb in verschiedenen Konjugationen oder mit anderen Dependen-
cys auftritt. Vor allem "causing " ist sehr oft vertreten.
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Tabelle 3.1: Die ersten 10 extrahierten Muster aus CauseNet

Cause Dependency Token/POS Effect Dependency

cause/N -nsubj cause/ VB +dobj effect/N
cause/N +acl causing/VBG +dobj effect/N
cause/N -nsubj caused /VBD +dobj effect/N
cause/N -nsubj causes/VBZ +dobj effect/N
cause/N -nmod:agent caused/VBN  +nsubjpass effect/N
cause/N -nsubj cause/NN +nmod:of effect /N
cause/N -nmod:by caused/ VBN -acl effect/N
cause/N -nmod:to due/JJ +nsubj effect /N
cause/N -nsubj lead/VB +nmod:to effect/N
cause/N -nsubj led/VBD +nmod:to effect/N

3.1.2 Muster als Seeds

Das Bootstrapping kann aufserdem verbessert werden, indem man nicht nur
Entitatspaare als Seeds zulésst, sondern auch Muster. Der in CauseNet ver-
wendete Ablauf startet mit der Pattern Extraction, die die initialen Seeds als
Input erhélt. Die daraus entstehenden Muster werden an die Instance Extrac-
tion iibergeben. Die Idee ist nun, den Startpunkt des Programms umzulegen.
Man startet also mit der Instance Extraction und iibergibt Muster als Seeds.
Es stellt sich die Frage, welche Muster sich als Seeds eignen. Zum einen sollten
die Muster haufig in der natiirlichen Sprache vorkommen. Es besteht aufer-
dem die Anforderung, dass die Seeds gut generalisieren, d.h. moglichst viele
verschiedene Instanzen generieren. Beispielsweise ein Muster, das das Verb
"causing" enthélt generalisiert gut, wihrend "melting" als kausales Verb nur
einen sehr speziellen Kausalzusammenhang darstellt und damit wenige Instan-
zen zulasst. Und natiirlich sollen die Seeds mdoglichst eindeutig sein, d.h. keine
anderen Bedeutungen haben als die Kausalitdt. Eine gute Quelle fiir Muster-
Seeds sind andere Arbeiten auf dem Gebiet der Causal Extraction. Viele Paper
verdffentlichen die Liste der von ihnen genutzten kausalen Muster. Es wurden
verschiedene Seed-Mengen verwendet, die aus zwei anderen Arbeiten auf dem
Gebiet der Causal Extraction stammen. Dabei gilt zu beachten, dass die Mus-
ter meistens nur als Verb ohne Dependency vorliegen und zuvor noch in das
richtige Musterformat (siche Tabelle 3.1) tiberfithrt werden mussten. Beispiels-
weise wird in einer Arbeit das Verb "induce" aufgefiihrt. Um daraus ein richti-
ges Muster zu generieren, wurde im Internet nach einem Satz gesucht, der das
Verb in einem kausalen Kontext verwendet. Es wurde "Her illness was induced
by overwork." gefunden. Aus diesem Satz wurde nun mit Hilfe des in CauseNet
verwendeten Algorithmus das kausale Muster extrahiert, das die Entitdten —in
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dem Fall "overwork" und "illness" — verbindet. Natiirlich kann ein Verb durch
verschiedene Konjugationen und Dependencies dargestellt werden. Bei diesem
Ansatz wird immer nur eine beliebige Variante abgebildet. Die erste Liste von
Mustern, die als Seeds verwendet wurden stammt von Girju and Moldovan |7].
Sie untersuchen in ihrer Arbeit kausale Muster und unterteilen sie nach zwei
Kriterien: Frequency (gibt an, wie hdufig das Muster vorkommt)und Ambiguity
(gibt an, wie viele verschiedene Bedeutungen das Muster hat). Es wurden die
kausalen Muster als Seeds verwendet, denen die Eigenschaften High Frequency
und Low Ambiguity zugeordnet wurden. Luo et al. [15] stellen ebenfalls kau-
sale Muster vor. Als Seeds wurden die Muster der Kategorie "intra-sentence"
verwendet. Der Unterschied ist hier, dass sie auch die Konjugation der Ver-
ben beachten. Beispielsweise sind "lead to" und "leads to" zwei verschiedene
Eintrdge. Auch bei der Erstellung der Seed-Liste wurde das beachtet. Die ent-
stehende Menge enthélt also weniger verschiedene Verben, dafiir aber mehrere
Varianten eines Verbes. Erginzend zu den Muster-Seeds kdnnen gleichzeitig
auch Instanz-Seeds als Input fiir das Bootstrapping verwendet werden. Beide
zuvor genannten Listen wurden sowohl mit den originalen CauseNet-Seeds als
auch ohne diese getestet. Ein dritter Ansatz ist, Muster aus der urspriinglichen
CauseNet-Mustermenge zu verwenden. Die ersten 15 Muster wurden als Input
verwendet. Dadurch werden trotzdem andere Ergebnisse erzeugt als bei Cau-
seNet, einerseits weil nur ein Teil der Liste aus der ersten Iteration verwendet
wird, anderseits weil keine Instanz-Seeds verwendet werden.

3.2 Manuelle Anpassung der Mustermenge

Ein anderer Ansatz, um mehr Muster hinzuzufiigen ist die Liste der Muster
manuell anzupassen. Man setzt also nach dem Bootstrapping an. Durch die
ohnehin geringe Anzahl von Mustern ist diese Methode vielversprechend. Mit
einer geringen absoluten Anzahl von neu hinzugefiigten Mustern kann man die
Liste anteilig stark erweitern. Der Arbeitsaufwand fiir eine solche Erweiterung
belduft sich also auf einen umsetzbaren Umfang. Indem man die Muster nicht
generiert, sondern handisch hinzufiigt kann man sicher stellen, dass nur solche
Muster hinzugefiigt werden, die eine ausreichend starke Assoziation mit der
Kausalitéit aufweisen. Das grundlegende Ziel bei der Erh6hung von Recall ist
es, mehr kausale Relationen zu extrahieren und so einen umfassenderen Kau-
salgraphen aufzubauen. Dafiir ist es wiinschenswert, Muster hinzuzufiigen, die
moglichst viele neue Entitédtspaare aufzeigen. CauseNet versucht genau das
durch den zuvor genannten Pattern Support. Es werden die Muster aufgenom-
men, die durch viele Seeds instanziiert werden. Nun fallt auf, dass sehr vie-
le der CauseNet-Muster Verben sind, die die Kausalitat explizit ausdriicken.

11
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Abbildung 3.2: Taxonomie der Kausalitdt in natiirlicher Sprache (Von CauseNet
abgedeckte Bereiche sind griin markiert)

Auch bei einer Erhéhung der Anzahl von Iterationen éndert sich das nicht. Der
iterative Bootstrapping-Prozess erschlieftt kaum neue sprachliche Strukturen,
die verwendet werden, um Kausalitdt auszudriicken. Insofern kann man hier
nur von einer vertikalen Skalierung sprechen. Das Bootstrapping ist ziemlich
beschrankt auf gewisse Formulierungen.

Es stellt sich die Frage, wie man eine horizontale Skalierung erreicht. Um
das zu beantworten muss zunéchst festgestellt werden, welche Bereiche der
Sprache bisher iiberhaupt von CauseNet abgedeckt werden. In Abbildung 3.2
ist eine Taxonomie nach Green et al. zu sehen. Es wurde der Versuch gemacht,
alle Arten, in denen die Kausalitdt in der natiirlichen Sprache auftritt zu klas-
sifizieren. In der Grafik sind die Strukturen markiert, die von den CauseNet-
Mustern erfasst werden. Zunéchst einmal muss festgehalten werden, dass das
System auf solche Muster beschrénkt ist, bei denen beide Entitédten eine No-
menphrase sind. Dadurch fallen viele Bereiche in der Taxonomie von vornher-
ein weg. Auch diese Arbeit betrachtet nur Muster zwischen Nomenphrasen,
da hier die Extraktion von Entitdten am einfachsten ist. Trotzdem hindert
diese Einschrankung nicht daran, neue sprachliche Strukturen in den kausalen
Graphen aufzunehmen. So gibt es z.B. so genannte kausale Verben. Das sind
Verben, deren Bedeutung eine Kausalitat impliziert. Das Verb "melting" kann
beispielsweise als kausales Verb verwendet werden. Der Satz "The sun melted
the ice cream." kann umformuliert werden zu "The sun caused the melting
of the ice cream.", um so die Kausalitit offensichtlicher zu machen. Kausale
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Verben sind in der Taxonomie unter "Causative Verbs" zu finden. CauseNet
beinhaltet vor allem so genannte "Simple Causatives". Das sind Verben, die
hautséachlich verwendet werden, um einen Kausalzusammenhang direkt auszu-
driicken. Ein Beispiel ist das Wort "causing". Es wird also keine Kausalitét
impliziert wie bei den kausalen Verben, sondern sie wird explizit formuliert.
Das ist die einfachste Form von kausalen Mustern. Das Ziel ist jetzt, auch
kausale Verben zu erfassen. Die Muster, die dafiir hinzugefiigt werden, stam-
men wiederum aus einer Arbeit von Levin and Hovav. Sie versuchen, kausale
Verben zu klassifizieren und stellen dabei eine Liste von solchen bereit. Die
ersten 30 Verben wurden geméfs des zuvor genannten Verfahrens in das noti-
ge Musterformat iiberfiithrt und fiir die Extraktion auf dem Corpus verwendet.
Auch hier wird immer nur eine Variante jedes Verbs betrachtet. Nun kann man
argumentieren, dass kausale Verben nicht fiir das System geeignet sind. Der
oben genannte Beispielsatz wiirde das Entitdtspaar [sun, ice cream| erzeugen.
Ohne das Wissen iiber das verwendete Muster ist diese Relation nicht schliis-
sig. Ein Weg damit umzugehen wire die Kante des Kausalgraphen mit dem
jeweiligen Muster zu versehen. Wenn allerdings das Ziel verfolgt wird, ohne
Kantenbeschriftungen auszukommen konnte man die Entitéten entsprechend
umformulieren, in diesem Beipsiel zu [sun, melting of ice cream|. In jedem Fall
aber driicken kausale Verben eine Kausalitdt aus und sollten deswegen bei der
Causal Extraction berticksichtigt werden.

3.3 Web Crawl

Um die Anzahl von Kausalrelationen zu erh6hen kann neben der Erhéhung des
Recalls beziiglich des originalen Corpus auch ein komplett neuer Corpus be-
trachtet werden. Dazu wurde in dieser Arbeit Common Crawl verwendet. Ein
erster Vorteil ist die Grofe des Corpus. Der Common Crawl 2021-10, der fiir
diese Arbeit verwendet wurde, enthélt 2,7 Milliarden Websites, wiahrend der
in CauseNet verwendete ClueWeb12 Web Crawl nur 733 Millionen Websites
umfasst. Common Crawl ist aufserdem aktueller. Das spielt eine grofte Rolle, da
Websites — und damit das Internet — sich sehr schnell verdndern. Durch aktuel-
lere Websites konnen Kausalzusammenhénge aus aktuelleren Themenbereichen
extrahiert werden. So kann ClueWeb12 z.B. keine Kausalzusammenhénge iiber
die Covid19-Pandemie enthalten.

3.4 Evaluation

Um auswerten zu konnen, wie gut die beschriebenen Methoden funktionieren
wurden verschiedene Metriken verwendet. Tabelle 3.2 zeigt eine Auflistung der
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Tabelle 3.2: Anzahl der generierten Muster nach verwendeten Methoden

Methode Muster Bootstrapping-Iterationen
Original CauseNet Patterns 53 2
Topl5CauseNet 101 4
Girju Pattern Seeds 113 4
Girju With Instance Seeds 113 4
Luo Pattern Seeds 116 4
Luo With Instance Seeds 116 4
Causative Verbs 30 0

Methoden und wie viele Muster generiert wurden. Zunéchst ist die origina-
le Mustermenge aus CauseNet aufgelistet. Auferdem findet sich der Eintrag
"Topl5CauseNet". Das sind die 15 CauseNet-Muster, die als Seeds verwendet
wurden. Auferdem gibt es die Muster-Seeds aus den Arbeiten von Girju |7]
und Luo [15], jeweils mit und ohne Instance-Seeds aus CauseNet. Der letzte
Eintrag sind die manuell hinzugefiigten kausalen Verben. Es wurden jeweils
vier Bootstrapping-Iterationen angewendet, aufler bei den orginalen Cause-
Net Mustern, die durch zwei Iterationen entstanden sind und den kausalen
Verben, die iiberhaupt nicht durch Bootstrapping entstanden sind. Insgesamt
finden sich in diesen sieben Mengen 205 einzigartige Muster. Diese Muster-
menge bestehend aus den 205 Mustern wird im Folgenden als Gesamtmenge
K aller Muster bezeichnet. Mit K wurde die Extraction-Phase auf einem Teil
des Common Crawls durchgefiihrt, wobei 3,6 Mio. Instanzen gefunden wurden.
Der daraus enstandene Datensatz wurde fiir die Evaluation verwendet.

3.4.1 Evaluation von Mustern

Frequency Die frequency f(m;) eines Musters m; € K beschreibt, wie hiufig
das Muster vorkommt. Es handelt sich dabei um die absolute Anzahl von
Kausalzusammenhéngen innerhalb der betrachteten Menge von Sétzen, die
eine Instanz des Musters sind. Ein Kausalzusammenhang ist gekennzeichnet
durch das Tupel (cause, pattern, effect). Dabei gilt zu beachten, dass ein Satz
mehrere Kausalzusammenhéange und auch mehrere Muster enthalten kann.

Precision Seien auferdem 7'P(m;) die Menge der True Positives und F'P(m;)
die Menge der False Positives eines Musters m;. Dann ist die precision p(m;)
von m; wie folgt definiert:

[ TP(mi)|

P = TEBGm )+ P &1
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Séatze, die als False Positiv markiert werden sind solche, in denen das Mus-
ter nicht verwendet wird, um einen Kausalzusammenhang darzustellen, d.h.
in denen das Muster eine andere Bedeutung hat. Eine Feststellung aller False
Positives jedes Musters erfordert allerdings sehr viele Ressourcen, weswegen
diese Metrik durch manuelles Labeling angendhrt wurde. Dabei wurde einer
Person ein Satz vorgelegt, der eines der kausalen Muster aus K enthélt. Diese
sollte dann entscheiden, ob die Bedeutung des Musters innerhalb des Satzes
kausal ist. Aufgrund von fehlenden Kapazititen fiir die manuelle Klassifizie-
rung wurden nur die 100 Muster mit der héchsten Frequenz betrachtet. Diese
100 Muster machen 97,2% aller gefundenen Kausalzusammenhénge aus. Fir
jedes der Muster wurden 20 Satze, die das Muster enthalten, klassifiziert. In
der Praxis wird die precision also dadurch gekennzeichnet, wie viele der 20
Testsétze als kausal markiert wurden. Zusatzlich wurden einer zweiten Test-
person jeweils 3 der 20 Sétze von jedem Muster fiir eine Kontrollklassifizierung
vorgelegt. Bei 84% der Sétze haben beide Testpersonen das gleiche Label ver-
geben. Es ergibt sich ein Wert fiir Cohens Kappa! von 0,66, was laut Landis
and Koch [11] als "beachtliche Ubereinstimmung" klassifiziert wird.

Quality Die Idee der Metrik quality ist es, frequency und precision zusam-
menzufithren, um so Muster anhand einer einzigen Metrik vergleichen zu kon-
nen. Dafiir wurde das gewichtete harmonische Mittel gewéhlt. Das harmonische
Mittel? wird verwendet, um den Mittelwert von Verhiltniszahlen (Quotienten
zweier Grofen) zu berechnen. Es ist dem arithmetischen Mittel in diesem Fall
vorzuziehen, weil es die Eigenschaft besitzt, dass wenn eine der beiden Gréfien
sehr gering ist, auch die quality gering ist. So wird vermieden, dass Muster, die
eine niedrige precision haben, durch eine hohe frequency trotzdem einen guten
Wert erreichen. Es wird die normierte frequency f'(m;) = m eines
Musters m; verwendet. Die precision ist bereits normiert. Die quality q.(m;)
eines Musters m; ist folgendermafsen definiert:

T (3.2)
pma) T o)

Der Parameter z gibt somit die Gewichtung der precision an, wihrend die
Gewichtung fiir die frequency auf 1 festgelegt wird. Je nachdem, welche der
beiden Grofen maximiert werden soll kann dieser Parameter anders gewahlt
werden. Allerdings ist zu empfehlen, die precision starker zu gewichten, also
einer Wert zu wéhlen, der grofer als 1 ist. So haben nur Muster, die wenige
False Positives generieren, eine hohe quality.

"https://de.wikipedia.org/wiki/Cohens_Kappa
’https://de.wikipedia.org/wiki/Harmonisches_Mittel
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3.4.2 Evaluation von Mustermengen

Die drei oben genannten Metriken sollen ebenfalls auf Mustermengen ange-
wendet werden konnen, um diese untereinander vergleichen zu kénnen. Am
offensichtlichsten ist es, jeweils den Durchschnitt iiber alle Muster in der Liste
zu bilden. Die durchschnittliche frequency bezieht allerdings die Anzahl von
Mustern in der Liste nicht mit ein und macht damit keine klare Aussage iiber
die Anzahl von Kausalzusammenhéngen, die von der Liste gefunden werden.
Und auch die durchschnittliche precision ist nicht sehr gut geeignet, da hier
nicht darauf geachtet wird, wie hoch die frequency des jeweiligen Musters ist.
Deswegen werden fiir die Bewertung von Mustermengen zusatzliche Grofen
eingefiihrt.

Proportional Frequency Die proportional frequency f(M) einer Menge
M C K von Mustern ist folgendermafen definiert:

(M) = Z M (3.3)
meM |K|

Die proportional frequency gibt also an, wie groft der Anteil an den gefunde-
nen Kausalbeziehungen ist, der von den Mustern in der Liste abgedeckt wird.
Sie bezieht sich immer auf K. Die proportional frequency der Menge von allen
205 Mustern ist demnach gleich 1. Diese Grofse macht eine Aussage iiber den
Recall der jeweiligen Mustermenge. Wenn die proportional frequency steigt, so

steigt auch der Recall des Systems.

Estimated Precision Die precision p(M) einer Mustermenge M C K ist
definiert als:

Ymen [TP(m)]
Ymem [TP(m)| + [FP(m))|

Dabei gilt zu beachten, dass diese Mengen nur mit sehr hohem Aufwand
bestimmt werden kénnen. Deswegen wurde zur Berechnung die angendhrte
precision (siehe oben) der Muster verwendet, welche durch manuelles Labe-
ling ensteht. In der Praxis wird also diese Formel fiir die estimated precsion
verwendet:

p(M) =

(3.4)

Lmen p(m) f(m)
ZmEM f(m>

Da nicht alle Muster manuell evaluiert wurden, sondern nur die 100 Muster
mit der héchsten frequency kann diese Formel nicht vollumfanglich angewendet
werden. Muster ohne eine precision werden nicht beachtet.

p(M) ~

(3.5)
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Experimente

4.1 Web Crawl

Um die Web Crawls vergleichen zu konnen, wurde die Extraction-Phase auf
beiden nur mit den originalen CauseNet-Mustern durchgefiihrt. Dabei wurden
30,7 Mio. Kausalrelationen auf ClueWeb gefunden. Auf Common Crawl wur-
den mit den gleichen Mustern 91,5 Mio. Mio. Relationen extrahiert. Damit
wurde ein dhnliches Ergebnis wie in der zuvor genannten Arbeit von Li et al.
[14] erreicht, die ebenfalls Common Crawl verwendet haben. Es sollte aller-
dings beachtet werden, dass wir das Causal Concept Spotting aufgrund von
limitierten Ressourcen nicht durchgefiihrt haben. Durch diesen Programmteil
wiirde ein erheblicher Teil der gefundenen Relationen wieder verworfen wer-
den. Laut Angaben der CauseNet-Autoren bestehen nach dem Causal Concept
Spotting auf ClueWeb noch 11. Mio Relationen [9]. Um eine Schitzung fur
Common Crawl zu erhalten wurde fiir einen Teil der Relationen das Causal
Concept Spotting durchgefiihrt. Daraus ergab sich, dass 66,5% der Relationen
verworfen werden. Hochgerechnet auf den gesamten Datensatz ergibt das eine
Schétzung von 32,0 Mio. Relationen nach dem Causal Concept Spotting. In den
folgenden Experimenten wird die frequency immmer beziiglich Common Crawl
betrachtet. Auferdem wurden Sétze gefunden, die aktuellere Themengebiete
abdecken, als es bei ClueWeb12 der Fall war. Ein Beispielsatz aus Common
Crawl mit einem Kausalzusammenhang zum Thema Covid-19 ist folgender:
"The disruption of school classes, along with other problems associated with
the COVID pandemic, brought into sharper focus just how big this problem
was. "
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Abbildung 4.1: Entwicklung der CauseNet-Mustermenge bei Erhchung der Anzahl
von Bootstrapping-Iterationen

4.2 Bootstrapping-Iterationen

In einem Experiment wurde das Bootstrapping mit den urspriinglichen Instanz-
Seeds aus CauseNet ohne zusétzliche Muster-Seeds durchgefiihrt. So kann der
Effekt von Bootstrapping-Iterationen isoliert ausgewertet werden. Durch bis
zu vier Iterationen wurden Mustermengen erstellt, die auf proportional fre-
quency, estimated precision und average quality analysiert wurden. Abbildung
4.1 zeigt die Ergebnisse. Da bei jeder Iteration Muster zur Liste hinzugefiigt
werden, steigt erwartungsgemaf die proportional frequency mit jeder Iteration.
Bei der estimated precision ist ein linearer Abfall zu erkennen. Die zuvor ge-
nannte Vermutung, dass Muster, die in spéteren Iterationen gefunden werden,
tendenziell weniger eindeutig sind, wird dadurch bestéarkt. Die average quality
sinkt ebenfalls bei hoheren Iterationsanzahlen, allerdings nicht sehr stark.

4.3 Mustermengen

Einerseits wurden Mustermengen durch Muster-Seeds generiert, anderseits wur-
de manuell eine Liste von kausalen Verben héndisch erstellt. Abbildung 4.2
zeigt einen Vergleich von diesen Listen beziiglich der oben beschriebenen Kenn-

grofen. An vorderster Stelle im Diagramm ist auferdem die CauseNet-Mustermenge

aufgefiihrt. Alle Listen wurden durch zwei Bootstrapping-Iterationen generiert,
ausgenommen von den kausalen Verben, weil diese nicht durch das Bootstrap-
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Abbildung 4.2: Vergleich der neu erzeugten Mustermengen, jeweils 2
Bootstrapping-Iterationen

ping entstanden sind. Die Seed-Listen aus den Arbeiten von Girju and Moldo-
van [7] und Luo et al. [15] wurden jeweils einmal mit CauseNet-Instanz-Seeds
und einmal ohne angewendet. Die Liste "Topl5CauseNet" ist die Liste, die
Muster aus CauseNet als Seeds verwendet. Auffallig ist, dass die kausalen Ver-
ben eine sehr niedrige frequency haben, dafiir aber einen guten Wert bei preci-
sion aufweisen. Insgesamt ist die quality hier trotzdem am geringsten. Keiner
der beiden Listen, die nur durch Muster-Seeds entstanden sind erreichen eine
estimated precision, die so hoch wie die von CauseNet ist.

4.4 Bestmogliche Mustermengen

Nachdem nun alle Ansétze isoliert betrachtet wurden, sollen im Folgenden die
besten Muster unter allen 205 generierten Mustern zu Mengen zusammenge-
fasst werden. In Tabelle 4.2 sind die Muster mit der héchsten frequency zu
sehen. Tabelle 4.3 zeigt die Muster mit der hochsten precision. Zu beachten
ist dabei, dass alle Muster in dieser Tabelle einen Wert von 1 haben, d.h. alle
Satze wurden als True Positiv klassifiziert. Es gibt noch 29 weitere Muster,
die diesen perfekten Wert erreicht haben. Das ist einerseits damit zu erkla-
ren, dass 20 eine relativ geringe Grofe fiir eine Testmenge ist, und anderseits
damit, dass es viele Muster gibt, die tatsdchlich nur eine Bedeutung haben.
Die Muster mit den hochsten Werten fiir quality sind in Tabelle 4.4 zu fin-
den. Hier sind die zehn Muster mit der hochsten ¢o-quality dargestellt und
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Tabelle 4.1: Verbesserung zu CauseNet

Vergleich der finalen Mustermengen

f f p(train)  p(test)
CauseNet Patterns 91,5 Mio. 19,6%  88,3%  84,5%
High Frequency, High Precision 135,6 Mio. 292%  92,5%  87,7%
Top50 Quality (g20) 163,2 Mio. 35,3% 81,1%  70,1%
Top50 Precision 102,5 Mio. 22,0%  98,1%  94,7%
Top50 Frequency 390,9 Mio. 84,3% 30,6%  26,5%

ebenfalls die entsprechenden Werte fiir anders gewéhlte Parameter. Tabelle
4.1 zeigt einen Vergleich von CauseNet zu gezielt ausgewahlten Mustermengen
aus K. In der ersten Zeile ist die Menge der 53 Muster aufgelistet, die bei
CauseNet verwendet wurden. Die Menge "High Frequency, High Precision"
beinhaltet nur die Muster, die eine precision von mindesten 75% aufweisen
und zu den 100 Mustern mit der hochsten frequency gehoren. Insgesamt sind
hier 57 Muster vertreten. Aufserdem wurden die 50 Muster mit der héchsten
frequency, precision und quality (qa0) jeweils zu Mengen zusammengefasst und
analysiert. Es wird sowohl die frequency (f) als auch die proportional frequency
( f ) dargestellt. Insgesamt wurden durch alle in K enthaltenen Muster 463,6
Mio. Relationen extrahiert. Fiir die estimated precision (p) der Mengen gibt es
einerseits eine Spalte fiir den Datensatz, auf dem die precision ermittelt wurde
(train) und eine Spalte fiir einen unabhéngigen Testdatensatz (test). Fiir die
Erstellung dieses Testdatensatzes wurden zusétzlich fiinf Sdtze pro Muster auf

die gleiche Weise wie zuvor beschrieben manuell klassifiziert.
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Tabelle 4.2: Die 10 Muster mit der hochsten frequency

Cause Dependency  Token/POS  Effect Dependency frequency precision
cause/N -nsubj include/VBP ~+dobj effect/N 6.338.023 0,0
cause/N -nsubj includes/VBZ +dobj effect/N 4.792.862 0,05
cause/N -nsubj had/VBD +dobj effect/N 3.700.453 0,15
cause/N -dobj have/VB +nsubj effect/N 3.190.629 0,0
cause/N -nsubj include/VB +dobj effect/N 1.477.418 0,0
cause/N -dobj made/VBD fnsubj effect /N 1.258.210 0,0

cause/N -nsubjpass based/ VBN +nmod:on effect/N 1.231.264 0,0

cause/N -nmod:with  associated/ VBN -acl effect/N 1.039.405 0,75

cause/N -nsubj included/VBD +dobj effect/N 1.018.878 0,1
cause/N -nmod:to linked/ VBN -acl effect /N 983.707 0,35

Tabelle 4.3: Die 10 Muster mit der héchsten precision

Cause Dependency Token/POS Effect Dependency precision frequency
cause/N +acl causing/ VBG t-dobj effect/N 1,0 113.653
cause/N +acl resulting/VBG ~ +nmod:in effect/N 1,0 138.001

cause/N -+acl:to prevent/VB {-dobj effect/N 1,0 195.512
cause/N -nmod:agent  caused/VBN  -+nsubjpass effect/N 1,0 204.321
cause/N -nmod:by caused/ VBN -acl effect/N 1,0 408.424
cause/N -nmod:from  resulting/VBG -acl effect /N 1,0 141.503
cause/N -nmod:of result /NN tnsubj effect/N 1,0 248.603
cause/N -nmod:of result /NN -nmod:as effect /N 1,0 66.939
cause/N -nmod:to due/JJ tnsubj effect/N 1,0 276.424
cause/N -nmod:to due/JJ -amod effect/N 1,0 239.340
Tabelle 4.4: Die 10 Muster mit der hochsten quality (go0)

Cause Dependency  Token/POS  Effect Dependency frequency precision g¢g q40 ¢
cause/N -nsubj cause/VB +dobj effect/N 749.484 1,0 0,738 0,846 0,211
cause/N -nsubj lead/VB tnmod:to effect/N 544.180 1,0 0,664 0,794 0,158

cause/N -nmod:with  associated/VBN -acl effect/N 1.039.405 0,75 0,641 0,69 0,269
cause/N -nsubj results/VBZ tnmod:in effect /N 479.733 1,0 0,632 0,771 0,141

cause/N -nmod:on based/ VBN -acl effect/N 934.295 0,75 0,628 0,682 0,246
cause/N -nsubj result/VB +nmod:in effect/N 447.352 1,0 0,615 0,757 0,132
cause/N -nsubj responsible/JJ +nmod:for effect/N 759.594 0,75 0,6 0,665 0,207
cause/N -nsubj brought/VBD +dobj effect /N 421.116 1,0 0,599 0,745 0,125

cause/N -nmod:by caused/ VBN -acl effect /N 408.424 1,0 0,591 0,738 0,121
cause/N -nsubj led/VBD “+nmod:to effect/N 378.349 1,0 0,571 0,722 0,113

21



Kapitel 5

Diskussion

Zu den Muster-Seeds lésst sich sagen, dass keine der beiden getesteten Seed-
Mengen eine klar bessere Performance erreicht hat als die urspriinglichen CauseNet-
Muster. Die Seeds aus den Arbeiten von Girju und Luo haben lediglich eine
bessere frequency erzielt. Wenn man bedenkt, dass das Ziel dieser Arbeit vor
allem eine Vergrofserung des Kausalgraphen war, kann man hier von einem
Erfolg sprechen. Allerdings ist die precision der resultierenden Mustermen-
gen deutlich niedriger (siehe Tabelle 4.2). Dennoch kann man daraus nicht
schliefsen, dass Muster-Seeds schlechter als Instanz-Seeds sind. Es besteht die
Vermutung, dass die betrachteten Muster-Seeds nicht optimal gewihlt wur-
den. Fiir diese Vermutung spricht, dass die precision der Seeds nicht sehr hoch
ist. In Abbildung 5.1 ist abzulesen, dass die Werte fiir estimated precision vor
der ersten Bootstrapping-Iteration nur bei 72,9% (Girju) und 82,2% (Luo) lie-
gen. Vergleichsweise liegt der Wert fiir die originalen CauseNet-Muster nach
der ersten Iteration bei 96,7% (siehe Tabelle 4.1). Auferdem féllt auf, dass
die Werte in Abbilung 5.1 in der ersten Iteration steigen, bevor sie dann ste-
tig fallen. Auch das konnte dafiir sprechen, dass die Muster-Seeds nicht gut
gewahlt wurden. Anschliefende Arbeiten auf diesem Gebiet kénnten mit bes-
serern Seeds durchaus mehr Erfolg erzielen.

Die kausalen Verben haben eine sehr niedrige frequency. Damit tragen sie
nicht viel zur Erweiterung des Kausalgraphen bei. Und auch ihre precision ist
entgegen den Erwartungen nicht besonders hoch. Das kénnte unter anderem
daran liegen, dass die Muster nicht richtig modelliert wurden. Bei der Evaluie-
rung ist aufgefallen, dass oftmals Satzstrukturen von den Mustern erkannt wur-
den, die nicht vorgesehen waren. So z.B. bei dem kausalen Verb "cutting". Es
wurde mit folgendem Muster modelliert: "[|cause||/N -nsubj cut/VBD +dobj
[[effect]]/N". Dieses Muster hat teilweise Sétze erfasst, in denen das kausale
Verb nicht wie vorgesehen verwendet wurde. Ein Satz, der gefunden wurde ist:
"Peel the two large potatoes or six small potatoes, cut into two or four halfs and
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Abbildung 5.1: Precision der Muster-Seed-Mengen nach Bootstrapping-Iterationen

boil them." mit der Ursache "potatoes" und der Wirkung "Peel". Hier wird
das Verb im Imperativ verwendet, es beinhaltet also nicht die Ursache-Entitét,
die fiir einen Kausalzusammenhang erforderlich ist. Ein Grund fiir diese Fehl-
klassifizierung konnte neben einem unpassend modellierten Muster auch ein
falsch konstruierter Dependency Graph sein.

Das Austauschen des Web Crawls ist positiv zu bewerten. Zum einen konn-
te die Grofe des Kausalgraphen signifikant erhéht werden, zum anderen ist
Common Crawl aktueller und beinhaltet im Vergleich zu ClueWeb12 Kau-
salzusammenhénge in aktuelleren Themengebieten. Auch die durchgefiihrten
Experimente haben diese Verbesserungen bestatigt.

Betrachtet man alle angewendeten Methoden im Zusammenspiel erreicht
diese Arbeit eine Verbesserung gegeniiber dem urspriinglichen CauseNet-System.
Durch die neu generierten Muster wurde eine Steigerung des Recall zweifelsfrei
erreicht, wahrend gleichzeitig die precision erhoht werden konnte.
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Anhang A

Muster

Tabelle A.1: Girju Muster-Seeds

Cause Dependency

Token /POS

Effect Dependency

cause/N -nmod:agent
cause/N -nsubj
cause/N -nsubj
cause/N -nsubj
cause/N -nsubj
cause/N -nmod:agent
cause/N -nsubj
cause/N -nsubj
cause/N -nsubj
cause/N -nsubj
cause/N -nsubj
cause/N ~+acl:relcl
cause/N -nmod:from
cause/N -dobj
cause/N -nmod:to
cause/N -nmod:to
cause/N -nmod:from
cause/N -nmod:from
cause/N -nsubj
cause/N -nsubj
cause/N -nsubj
cause/N -nmod:from

induced/ VBN
give/VBP

give/VB +dobj rise/VB

produced/VBD
generates/ VBZ
effected/ VBN
bring/VB
provoke/VB
arouse/ VBP
elicits/VBZ
lead/VB
trigger/VB
derive/VB
associate/ VBP
related/ VBN
linked/ VBN
stem/VBP
originate/VB
bring/VBP
led/VBD
trigger/VB
result/VB

“+nsubjpass effect /N
-++nmod:to effect /N
“+nmod:to effect/N
+dobj effect/N
+dobj effect/N
++nsubjpass effect /N
+dobj effect /N
+dobj effect /N
+dobj effect /N
+dobj effect/N
“+nmod:to effect /N
+dobj effect /N
+dobj effect /N
+nmod:with effect /N
+nsubj effect/N
+nsubjpass effect /N
+nsubj effect/N
+nsubj effect /N
+dobj effect /N
+nmod:to effect /N
+dobj effect/N
+nsubj effect /N
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Tabelle A.2: Luo Muster-Seeds

Cause Dependency Token/POS Effect Dependency
cause/N -nsubj lead/VB +nmod:to effect/N
cause/N -nsubj leads/VBZ +nmod:to effect/N
cause/N -nsubj led/VBD +nmod:to effect/N

cause/N +acl leading/VBG +nmod:to effect/N
cause/N -nsubj give/VBP +nmod:to effect/N

cause/N -nsubj
cause/N -nsubj
cause/N -nsubj
cause/N +acl
cause/N -nsubj
cause/N +acl
cause/N -nsubj
cause/N -nmod:agent
cause/N -nsubj
cause/N +acl
cause/N -nsubj
cause/N -nsubj
cause/N -nmod:by
cause/N -nsubj
cause/N +acl
cause/N +acl
cause/N -nsubj
cause/N -nmod:from
cause/N -nmod:from
cause/N -nmod:from
cause/N -nmod:from
cause/N +nsubj
cause/N +nsubj
cause/N +nsubj
cause/N +nsubj
cause/N -nmod:of

give/VB +dobj rise/VB
gave/VBD +dobj rise/NN
given/VBN
giving/ VBG
induce/VB
inducing/VBG
induces/VBZ
induced/ VBN
cause/ VB
causing/VBG
causes/VBZ
caused /VBD
caused/ VBN
bring/VB
brought/VBN
bringing/VBG
brings/VBZ
result/VB
resulting/ VBG
results/VBZ
resulted /VBD
reason/NN
reasons/NNS
reason/NN
reasons/NNS
effect /NN

+nmod:to effect/N
+nmod:to effect/N
+nmod:to effect/N
+nmod:to effect/N
+dobj effect/N
+dobj effect/N
+dobj effect/N
+nsubjpass effect /N
+dobj effect/N
+dobj effect/N
+dobj effect/N
+dobj effect/N
-acl effect /N
+dobj effect /N
+dobj effect/N
“+nmod:on effect/N
~+nmod:on effect/N
+nsubj effect/N
-acl effect /N
+nsubj effect/N
+nsubj effect /N
+nmod:for effect/N
+nmod:for effect /N
+nmod:of effect/N
+nmod:of effect /N
-nsubj effect/N
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Tabelle A.3: High Frequency, High Precision (1/2)

Cause Dependency  Token/POS Effect Dependency
cause/N +acl causing/VBG +dobj effect/N
cause/N +acl resulting/ VBG +nmod:in effect /N

cause/N +acl:to prevent/VB +dobj effect/N

cause/N -nmod:agent caused/ VBN +nsubjpass effect /N

cause/N -nmod:by caused/ VBN -acl effect/N

cause/N -nmod:from  resulting/VBG -acl effect /N

cause/N -nmod:of result /NN +nsubj effect/N
cause/N -nmod:of result /NN -nmod:as effect /N
cause/N -nmod:to due/JJ +nsubj effect/N
cause/N -nmod:to due/JJ -amod effect /N
cause/N -nsubj broke/VBD +dobj effect/N
cause/N -nsubj brought/VBD +dobj effect/N
cause/N -nsubj cause/NN +nmod:of effect/N
cause/N -nsubj cause/ VB +dobj effect/N
cause/N -nsubj cause/VBP +dobj effect /N
cause/N -nsubj caused /VBD +dobj effect/N
cause/N -nsubj caused /VBN +dobj effect /N
cause/N -nsubj causes/VBZ +dobj effect/N
cause/N -nsubj causing/ VBG +dobj effect /N
cause/N -nsubj created/VBD +dobj effect/N
cause/N -nsubj created/VBN +dobj effect /N
cause/N -nsubj generate/VB +dobj effect /N
cause/N -nsubj generates/VBZ +dobj effect/N
cause/N -nsubj killed/VBD +dobj effect/N
cause/N -nsubj lead/VB “+nmod:to effect/N
cause/N -nsubj led/VBD +nmod:to effect/N
cause/N -nsubj led/VBN -+nmod:to effect/N
cause/N -nsubj opened/VBD +dobj effect /N
cause/N -nsubj produce/VB +dobj effect/N
cause/N -nsubj produced/VBD +dobj effect /N
cause/N -nsubj reduces/VBZ +dobj effect/N
cause/N -nsubj result/VB +nmod:in effect /N
cause/N -nsubj result/ VBP +nmod:in effect /N
cause/N -nsubj resulted /VBD +nmod:in effect /N
cause/N -nsubj resulted/ VBN +nmod:in effect /N
cause/N -nsubj results/VBZ +nmod:in effect /N
cause/N -nsubj trigger/VB +dobj effect /N
cause/N -nsubj:xsubj cause/ VB +dobj effect/N

cause/N -nsubj:xsubj prevent/VB +dobj effect /N

cause/N -nsubj contribute/VBP  +nmod:to effect/N
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Tabelle A.4: High Frequency, High Precision (2/2)

Cause Dependency Token /POS Effect Dependency
cause/N -nsubj produce/VBP +dobj effect/N
cause/N -nmod:to attributed/VBN  +nsubjpass effect/N
cause/N -nsubj break /VB +dobj effect/N

cause/N -nsubj contributed/VBD ~ +nmod:to effect/N
cause/N -nmod:by brought/VBN -acl effect/N
cause/N -nsubj bring/VBP +dobj effect/N
cause/N -nsubj contribute/VB +nmod:to effect/N
cause/N -nsubj contributed/VBN  +nmod:to effect/N
cause/N -nsubj leads/VBZ +nmod:to effect/N
cause/N -nsubj closed/VBD +dobj effect/N
cause/N -nsubj cut/VBD ~+dobj effect /N
cause/N -nsubj move/VB +dobj effect/N
cause/N -nmod:on based/ VBN -acl effect/N
cause/N -nmod:with  associated/VBN -acl effect /N
cause/N -nsubj contributes/VBZ  +nmod:to effect/N
cause/N -nsubj responsible/JJ +nmod:for effect /N
cause/N -nsubj showed/VBD +dobj effect/N
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