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Abstract

In dieser Arbeit werden zwei Ansitze vor-
gestellt, die die Quellenzitate innerhalb ei-
nes Worterbucheintrags im Frithneuhochdeut-
schen Worterbuch analysieren und darin die
Vorkommensform identifizieren, d. h. die
Wortform, die dem Lemma dieses Eintrags ent-
spricht und als historische Schreibform in ver-
schiedenen Schreibvarianten vorliegt. Die Eva-
luation zeigt, dass schon auf Basis kleiner Trai-
ningsdaten brauchbare Ergebnisse erzielt wer-
den konnen.

1 Einleitung

Worterbiicher erschlieBen Sprachen, deren Dia-
lekte, Sprachstufen und Fachwortschitze iiber die
strukturierte Prisentation sprachbezogener Infor-
mationen. Die Ausdifferenzierung kann dabei sehr
unterschiedlich sein und zeigt sich schon in den Na-
men der Worterbiicher (Deutsches Rechtsworter-
buch, Worterbuch der schweizerdeutschen Spra-
che, Worterbuch der deutschen Pflanzennamen).
Eine besondere Position nehmen die allgemeinen
Worterbiicher ein, die den Gesamtwortschatz einer
Sprache diachron oder synchron erfassen. Wird ei-
ne historische Sprachstufe bearbeitet, kommt den
Werken zudem eine kulturpdadagogische Funktion
zu, da sie die diachronen Unterschiede zu der je-
weiligen Standardsprache herausarbeiten miissen,
um entsprechende sprachbezogene Informationen
addquat zu vermitteln (Reichmann, 1986).
Natiirlich wurden wihrend des Digital Turns
neben den historischen Quellen auch die
Worterbiicher digitalisiert, sodass deren Informa-
tionsangebot nun iiberall abrufbar, durchsuchbar
und vielféltig auswertbar ist. Eine Verkniipfung
der Quellen mit den Worterbiichern fand jedoch
nicht statt. Die historischen Quellen bieten
daher aktuell nur rudimentédre Moglichkeiten der
Nachnutzbarkeit (Klaffki et al., 2018). So mangelt
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es ihnen an jener semantischen ErschlieBungstiefe,
die iiber ein passendes Worterbuch erreicht werden
konnte und maBgeblich zum Verstindnis beitragen
wiirde.

Im nachfolgenden Beitrag stellen wir auf Basis
des Friihneuhochdeutschen Worterbuches (im Fol-
genden FWB) zwei Ansitze vor, die dies moglich
machen sollen, indem sie durch die Lemmatisie-
rung friihneuhochdeutscher Worter die Basis einer
Semantisierung schaffen.

Der eine Ansatz wendet ein existierendes Sys-
tem zur Normalisierung historischer Schreibungen
an, der andere nutzt ein kiinstliches neuronales
Netzwerk.! Ausgangspunkt ist die Identifikation
der Lemmata und deren Wortbildungen in den
Quellenzitaten des FWBs. Langfristiges Ziel ist
die moglichst umfassende automatische Lemmati-
sierung digitaler friihneuhochdeutscher Texte.

Der Artikel ist wie folgt aufgebaut: Zunéchst
stellen wir die Daten des FWBs vor (Kap. 2).
Kap. 3 erklért, wie unser genereller Ansatz aus-
sieht. In Kap. 4 und 5 beschreiben wir die beiden
Systeme zur Identifikation der Vorkommensform.
Kap. 6 enthilt die Resultate, gefolgt von einem
Ausblick in Kap. 7.

2 Das Frithneuhochdeutsche
Worterbuch (FWB)

Das FWB ist ein semantisches Bedeutungsworter-
buch mit kulturwissenschaftlichem Schwerpunkt,
dessen Ziel es ist, den Gesamtwortschatz des
Frithneuhochdeutschen synchron in seiner Hete-
rogenitdt zu prasentieren (Reichmann, 1986). Um
dessen Varietdtenspektrum bestmoglich zu erfas-
sen, bildet das FWB die drei wichtigsten frithneu-
hochdeutschen Heterogenititsdimensionen Zeit

"Unser Dank gilt insbesondere Herrn Dr. Matthias Schiitze,
der das FWB seit vielen Jahren technisch begleitet und in
diesem Zusammenhang auch das kiinstliche neuronale Netz
entwickelt hat.



(1350 bis 1650), Raum (Thiiringisch, Elséssisch,
Alemannisch, etc.) und Textsorte (erbauliche, litera-
rische, rechtsgeschichtliche, etc. Texte) moglichst
ungewichtet in seinen Quellen und sprachbezoge-
nen Informationen ab. Pro Lemma, bei polysemen
Lemmata pro Einzelsemantik, bietet das FWB eine
Vielzahl qualitativ hochwertiger, heuristisch kom-
petent iiberpriifter, semantischer und pragmatischer
Informationen und belegt diese mit Zitaten.

Da das Friihneuhochdeutsche weder eine norma-
tiv geregelte Orthographie noch eine {iberdachende
Leitvarietit aufweist, belegt das FWB pro Lemma
zudem eine z. T. erhebliche Anzahl von Vorkom-
mensformen (kurz: VKF) pro Lemma. Da diese
seit 2017 manuell ausgezeichnet werden, ergibt
sich ein unschitzbares Potenzial: Aktuell werden
13.178 VKF eindeutig 4.674 Lemmata zugeord-
net. Dieses Verhiltnis deutet die Problematiken der
Lemmatisierungsansitze jener VKF an, die nicht
ausgezeichnet sind.

Exemplarisch ist das Lemma abenteuer, das in
den Quellenzitaten u. a. in folgenden VKF belegt
ist: aventevre, auffentiir, abenteiir, aventiire, aben-
tewr, abentur, ofentiire, obentewer, aubentiir, au-
benteur, usw. (s. Abbildung 8 im Appendix mit ei-
nem Ausschnitt des FWB-Eintrags zu diesem Lem-
ma). Wie kann in allen diesen Vorkommensformen
(insgesamt 36 unterscheidbare) automatisch und
moglichst eindeutig das Lemma erkannt werden?

Die in diesem Beitrag genutzten Daten des FWB
stehen online z. T. frei zur Verfiigung oder werden
in den kommenden Jahren freigeschaltet.’

3 Identifikation von Vorkommensformen
durch Lemmatisierung

In diesem Beitrag soll es also noch nicht um die
Lemmatisierung beliebiger Texte des Frithneuhoch-
deutschen gehen, sondern zunédchst um eine einfa-
chere Aufgabe: Gegeben ein Lemma wie abenteu-
er, identifiziere die zugehorige Vorkommensform
(VKF) innerhalb der Quellenzitate. (1) zeigt ein
Beispiel fiir ein Quellenzitat fiir dieses Lemma
aus einem nordoberdeutschen Text. Das Lemma
ist in standardisierter Form vorgegeben, wihrend
die VKF eine flektierte Wortform sein kann, die
zudem in der historischen Originalschreibung vor-
liegt. Ziel ist es also, in (1) die VKF obentewern zu
identifizieren.

https://fwb-online.de/ (letzter

5.5.2021)

Zugriff:

(1) das die frembden in [... ] wirtshewser geen
mit iren obentewern.

Wir fassen die Aufgabe als Lemmatisierungs-
aufgabe auf: Gegeben ein Kandidat fiir eine VKF,
lasst sich dieser Kandidat auf das vorgegebene
Lemma lemmatisieren? Dabei gehen beide Ansétze
so vor, dass sie samtliche historischen Worterfor-
men w; innerhalb eines Belegs mit dem vorge-
gebenen Lemma [ paaren: < w;, [ > und fiir je-
des Paar iiberpriifen, ob [ das Lemma von w; sein
konnte. Im Beispiel (1) wiren das also die Paare
<das, abenteuer>, <die, abenteuer>, <frembden,
abenteuer> etc.

Ein moglicher Ansatz wire es, fiir diese Auf-
gabe einen vorhandenen Lemmatisierer zu nutzen.
Das ist allerdings aus verschiedenen Griinden nicht
ohne Weiteres moglich:

Viele der Ziel-Lemmata aus dem FWB haben
keine moderne Entsprechung, z. B. lauten die ers-
ten zehn Lemmata einer Zufallsauswahl siinde,
*quatembergeld, *entspanen, erzeigen, *erbholde,
*abtilgen, abschlagen, *dfern, streuen, abtun® — fiir
fiinf davon (mit Stern markiert) gibt es keinen Ein-
trag in einem Standardworterbuch wie dem Duden?.
Damit lassen sich moderne Lemmatisierer nicht oh-
ne Weiteres sinnvoll auf diese Daten anwenden, da
die Zahl der ungesehenen Lemmata ungewdhnlich
hoch ist. Auch lassen sich vorhandene Korpora wie
z. B. das Anselm-Korpus®, das RIDGES-Korpus®
oder das Referenz-Korpus Frithneuhochdeutsch’
nicht als Trainingsdaten verwenden, da diese mo-
derne Lemmata verwenden.

AuBerdem basieren viele moderne Lemmatisie-
rer auf Wortart-Information (und integrieren gege-
benenfalls einen entsprechenden Tagger), so z. B.
Liebeck and Conrad (2015); Konrad (2019). Fiir
unsere Daten liegen aber keine entsprechenden
Wortart-Annotationen vor.

Ein weiteres Problem ist, dass die VKF-
Kandidaten nicht in einer standardisierten Form
vorliegen, sondern stark variieren konnen. Daher
lasst sich beispielsweise der Ansatz von Wartena

Die Daten stammen aus dem Mittleren Ostoberdeutsch
(moobd.), vgl. Abschnitt 4.
*nttps://www.duden.de/
*https://www.linguistics.rub.de/
comphist/projects/anselm/
®https://www.linguistik.hu-berlin.
de/de/institut/professuren/
korpuslinguistik/forschung/
ridges—-projekt
"https://www.linguistics.
ruhr-uni-bochum.de/ref/
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(2019) nicht umsetzen, der von markierten Mor-
phemgrenzen innerhalb der Trainingsdaten aus-
geht.

SchlieBlich liegen in unserem Szenario nur we-
nig Trainingsdaten vor: Im Ansatz mit Norma (s.
Abschnitt 4) stehen jeweils nur 500 Worter als Trai-
ningsdaten zur Verfiigung — eine der Stirken von
Norma ist es, mit solch geringen Datenmengen
bereits gute Ergebnisse zu liefern. Dem kiinstli-
chen neuronalen Netz (s. Abschnitt 5) stehen mit
ca. 170.000 Wértern zwar mehr, aber ebenfalls ver-
gleichsweise wenige Trainingsdaten zur Verfiigung.
Zum Vergleich: das neuronale Modell von Schmid
(2019) nutzt zwei Millionen Worter zum Trainie-
ren.

4 Identifikation durch Norma

Im ersten Ansatz verwenden wir ein existierendes
System, das frei verfiigbar ist: Norma® (Bollmann
2012). Norma wurde entwickelt fiir eine automa-
tische Normalisierung von (historischen) Schreib-
varianten und wird auf Trainingspaaren der Form
<original, normalisiert> trainiert. Norma integriert
drei verschiedene Arten von Lernkomponenten (fiir
Details, s. Bollmann (2012)):

1. Mapper: Diese Komponente stellt eine Liste
der Paare <original, normalisiert> bereit, die
in den Trainingsdaten gesehen wurden. Map-
per kann also nur bekannte Schreibungen per
Lexikon Lookup normalisieren.

2. RuleBased: Diese Komponente lernt kontext-
sensitive Ersetzungsregeln, die einen Buch-
staben bzw. eine Buchstabensequenz durch
eine andere ersetzen. Die Regeln sind nach
Frequenz ihrer Anwendung geordnet.

3. WLD (weighted Levenshtein distance): Diese
Komponente wendet gewichtete LD an, um

Buchstaben-Ngramme aufeinander abzubil-
den.’

RuleBased und WLD benétigen auBBerdem ein
Lexikon mit normalisierten Schreibungen, gegen

$https://github.com/comphist/norma (letz-
ter Zugriff: 5.5.2021)

“Norma markiert nur bei der Komponente RuleBased die
Wortgrenzen explizit (mit “#”). Die Wortgrenzen stellen eine
wichtige Information fiir die Lemmatisierung dar: Am Wor-
tende miissen andere Ersetzungen gelernt werden als in der
Wortmitte. Daher fiigen wir “#” fiir WLD am Wortanfang und
-ende an.

das die generierten Kandidaten abgeglichen wer-
den. Bei der Normalisierung wendet Norma die
drei Komponenten der Reihe nach an. Sobald ei-
ne Komponente eine normalisierte Form generiert,
wird abgebrochen. Norma generiert allerdings nur
Kandidaten, die sich nicht mehr als eine gewisse
Distanz vom Ausgangswort unterscheiden. Gibt es
keinen solchen Kandidaten, bleibt der Output leer.
Norma wurde fiir die Normalisierung flektierter
Wortformen entwickelt. In einer ersten Evaluati-
on testeten wir daher, ob sich Norma prinzipiell
auch fiir die Lemmatisierung eignet. Eine Crossva-
lidierung ergab Durchschnittswerte zwischen 56,8-
69,8% Genauigkeit pro Teilkorpus, was Norma
fiir die (wesentlich leichtere) Aufgabe der VKF-
Identifikation als mogliches Tool erscheinen ldsst.
(Details zu dieser Evaluation im Appendix.)

Norma als Tool fiir die VKF-Identifikation
Fiir die VKF-Identifikation lemmatisiert Norma
zunichst jeden VKF-Kandidaten aus einem Be-
leg. AnschlieBend werden die generierten Lemma-
ta mit dem vorgegebenen Lemma abgeglichen und
die VKF wird ausgewéhlt, deren Lemma mit dem
vorgegebenen iibereinstimmt. Gegebenenfalls kann
auch kein oder mehrere Kandidaten zum vorgege-
benen Lemma lemmatisiert werden.

Fiir diese Anwendung trainieren wir Norma auf
Paaren der Form <historische Wortform, FWB-
Lemma>.!0 Entsprechend besteht das Lexikon
zum Abgleich aus Lemmata. Wir nutzen zwei un-
terschiedliche Lexika fiir den Abgleich:

1. Norma-full: das Lexikon besteht aus einer Lis-
te von rund 78.000 Lemmata des FWB (“full
lexicon™)

2. Norma-small: das Lexikon besteht nur aus
dem vorgegebenen Lemma (“small lexicon™)

Das Szenario Norma-full entspricht dem iibli-
chen Vorgehen und kdnnte beispielsweise bei der
Lemmatisierung von Freitext (ohne vorgegebenes
Lemma) Anwendung finden. Das Szenario Norma-
small ist auf die aktuelle Aufgabenstellung zuge-
schnitten: Da das Ziel-Lemma schon bekannt ist,
kann Normas Hypothesenraum extrem auf genau
diese Form eingeschrinkt werden. Das hat folgen-
de Konsequenzen:

Norma-full generiert die Kandidaten sehr viel
unrestriktiver als Norma-small. Daher kommt es

1%Sonderzeichen in den Wortformen innerhalb der Bele-

ge wie Satzzeichen (! ?, etc.) oder Anfiithrungszeichen und
Klammern werden geldscht.
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hier 6fters vor, dass Norma-full bei keiner der Input-
Formen die vorgegebene Lemma-Form generiert.
D. h. Norma-full hat eine geringere Abdeckung als
Norma-small.

Im Fall von sehr kurzen Wortformen und Lem-
mata kann Norma-small (zu) viele der Input-
Wortformen auf das vorgegebene Lemma abbilden,
da alle innerhalb der Abbruch-Schwelle liegen. (2)
zeigt ein solches Beispiel. Das vorgegebene Lem-
ma ist ¢/ und der dazugehorige Beleg enthélt viele
sehr kurze Wortformen. (3) zeigt die Liste der Wort-
formen aus (2), die Norma-small auf das Lemma
ol abbilden konnte. Die Liste ist nach einem Score
geordnet, den Norma ausgibt. o/ (der erste VKF-
Kandidat) ist demnach der “beste” Kandidat, den
Norma generiert (was hier auch die korrekte Form
ist). In der Evaluation (Kap. 6) wird jeweils nur die
erste Form beriicksichtigt.

(2) chiimpt dann ain gast mit ol vad wil zemarcht
damit sten vnd gibet es von hant hin, als oft er
ain lagel Ols auf tuet, so geit er ain pfunt ols,
als oft er die verchauffet.

3) o1, als, als, wil, oft, oft, lagel, von, sten, es, er,
er, er, hin, ain, ain, ain, so, die, geit, mit, vnd,
vnd, auf, pfunt, hant, gast, dann, tuet

Wir fiihren eine sechsfache Crossvalidierung
durch und trainieren Norma auf jeweils 500 Paa-
ren aus drei verschiedenen Sprachrdaumen (Nordo-
berdeutsch/nobd, Mittleres Ostoberdeutsch/moobd,
Elsdssisch/els) und evaluieren auf jeweils 100 Paa-
ren.

5 Identifikation durch ein kiinstliches
neuronales Netz

Im zweiten Ansatz verwenden wir ein kiinstliches
neuronales Netz, um den Herausforderungen, die
aus den FWB-Daten erwachsen konnen, zu begeg-
nen. Neben ihrem geringem Umfang sind die Da-
ten auch unvollstiandig und sehr spezifisch: derzeit
liegen Trainingsdaten nur fiir die e-, q-, - und st-
Strecken vor. In unserer Evaluation zeigte es sich
allerdings, dass hieraus keine grof3eren Nachteile
entstehen: Das iiber die r-Strecke trainierte Netz
generalisiert gut und ergibt fiir die anderen Stre-
cken F-Scores, die mit denen der Trainingsdaten
vergleichbar oder sogar besser sind (vgl. Tabelle 4).
Dies ist von besonderer Bedeutung, da das FWB
aktuell erst zu ca. 75% abgeschlossen ist und das
Netz in Zukunft beliebige Texte lemmatisieren soll.

Verdeckte Schicht
- - % - -

Eingabeschicht Ausgabeschicht
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Abbildung 1: Schematische Darstellung der Topologie
des Netzes

Da iiber das FWB nur eingeschrinkte Trainings-
daten zu Verfiigung stehen, wurden einige manuell
erstellte Normalisierungsregeln in das Netz auf-
genommen, um spezielle Fille, die fiir einen re-
lativ groBBen Prozentsatz von Fehlern verantwort-
lich sind, schnell zu entschirfen (Ernst-Gerlach
and Fuhr, 2006; Pilz et al., 2007). Dieses Vorge-
hen erwies sich als erfolgreich, da schon wenige
manuelle Regeln (vgl. Regeln 12—-15 in Tabelle 1)
den F-Score des Netzes signifikant anheben. Aktu-
ell handelt es sich nur um Normalisierungsregeln
im Sinne der Lemmazeichengestalt (Reichmann,
1986), in Zukunft sollen auch sprachraumspezifi-
sche Regeln implementiert werden.'!

Die Topologie ist basal und empirisch unterstiitzt.
Das Netz entspricht einem typischen dreischichti-
gen feedforward-Netz mit einfacher verborgener
Schicht, angewendeter Sigmoid-Funktion und zwei
Gewichtsmatrizes (Goodfellow et al., 2018), vgl.
Abb. 1. Das Netz selbst ist in Python programmiert,
orientiert sich in seinem Framework an Rashid
(2017) sowie Steinwendner and Schwaiger (2019)
und lernt gemif der Aufgabenstellung iiberwacht
und parametrisch. Die Matrizenmultiplikation wird
mit NumPy'? realisiert.

Die Eingabe- und verdeckte Schicht sind gleich
michtig, da die Verringerung von verdeckten Neu-

""Ein vergleichbares Vorgehen wurde fiir des Referenzkor-
pus Althochdeutsch genutzt, fiir dessen Lemmatisierer tiber
700 Regeln manuell aufgestellt wurden, die pro Zeit und Raum
gewissen Lautstinden mehr oder weniger statistische Bedeut-
samkeit zuweisen und somit die Metadaten eines Textes pro-
duktiv in die Analyse einflieBen lassen (Mittmann, 2016). Da
das Friihneuhochdeutsche jedoch wesentlich umfassender und
somit zwangslaufig diverser iiberliefert ist, gestaltet sich ein
vergleichbarer Ansatz als unlosbar komplexe Aufgabe. In Zu-
kunft sollen entsprechende Regeln daher erlernt werden.

Pnttps://numpy.org/ (letzter Zugriff: 02.06.2021)
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ronen zu erheblichen Schwankungen der Fehler-
quote wihrend des Trainings gefiihrt hat. Die Aus-
gabeschicht besteht nur aus einem Neuron, da
das Netz anhand des Scores nur eine Voraussa-
ge dariiber trifft, ob ein Wort als Lemma erkannt
wird oder nicht. Je hoher der Score, desto sicherer
wird das betreffende Lemma erkannt. Hierbei wird
analog zu Norma mit Paaren der Form < w;,[ >
gearbeitet.

Die Paarung von historischen Wortformen mit
den Lemmata des FWB < w;,l > ergeben die
Daten, die als Bewertungsvektor formalisiert wer-
den. Dieser Vektor bildet die Eingabeschicht, deren
Werte gewichtet und auf der verdeckten Schicht
propagiert werden. Nach einer weiteren Gewich-
tung gibt das Netz auf der Ausgabeschicht einen
Score an, der determiniert, ob lemmatisiert wird
oder nicht. Diese Lemmatisierung wird anschlie-
end anhand der bereits ausgezeichneten Strecken
evaluiert und das Netz so trainiert. Diese Aspekte
werden im Folgenden genauer erldutert.

Bewertungsvektoren Dadas FWB und die meis-
ten maschinenlesbaren historischen Quellen nicht
getaggt sind, kann nur auf jene Informationen
zuriickgegriffen werden, die sich aus dem Vergleich
der VKF mit den Lemmata des FWB ergeben.
Dariiber hinaus werden Metadaten zum jeweiligen
Sprachraum beriicksichtigt, da diese genutzt wer-
den, um sprachraumspezifische Normalisierungen
in das Netz einflieBen zu lassen.

Um z. B. die VKF Refftrager im Quellenzitat (4)
als das Lemma reftriiger zu identifizieren, werden
insgesamt neun Bewertungsvektoren fiir siimtliche
Paarungen <secht, reftriger>, [...], <Refftrager,
reftrdger> erstellt. Der Bewertungsvektor fiir die
VKEF Refftrager entspricht der vierten Spalte von
Tabelle 1.

(4) secht recht wie ein Hundsschlager | Oder ein
alter Refftrager

Alle Informationen miissen fiir das Netz in nu-
merische Werte transformiert werden, damit sie als
Features der Eingabeneuronen dienen kénnen. Die
Features und deren Werte ergeben sich aus Tests-
Trainings. Es wurden stets die Werte gewihlt, fiir
die sich die beste Entwicklung des Fehlerquotien-
ten ergab (vgl. hierzu Abb. 2). Die Anhebung des
F-Scores wurde erst ansatzweise durch die Imple-
mentierung der Regeln 12—-15 angegangen.

Die Lédnge von Lemma und Wortform ergibt
sich als Verhiltnis zur maximalen Wortlidnge von

Merkmal  Erlduterung Wert
1 LLemma Linge Lemma 0,36
2 LOriginal ~ Linge Originalschreibung 0,4
3 Durchsn.L.  Differenz Lingen 0,05
4 Subst. Substantiv 0,5
5 Adj. Adjektiv/Adverb 0
6 Verb Verb 0
7 Unbekannt Unbekannt 0
8 JW Jaro-Winkler-Distanz 0,93
9 phon phonetische Distanz 1
10 JW-norm JW-Distanz mit Normierung 0,984
11 phon-norm ph-Distanz mit Normierung 1
12 JW-fwb-allg JW-Distanz mit FWB-Norm. 0,93
13 JW-kw-qu  JW-Distanz kw-qu 0,93
14 JW-ai-ei JW-Distanz ai-ei 0,93
15 JW-ich-ig  JW-Distanz auslautendes ich-ig 0,93
16 nrdnieders. Niedersichsisch 0
39 orfrk. Ostfrinkisch 1
45 balt. Baltisch 0

Tabelle 1: Bewertungsmatrix fiir die Wortform Refftra-
ger

25 Buchstaben. Die Jaro-Winkler-Distanz wird ent-
sprechend (Winkler, 1990), die phonetische Di-
stanz gemall der Kolner Phonetik (Postel, 1969)
berechnet. Alle weiteren Distanzen ergeben sich
aus den Normierungen, die Nichtbuchstaben aus
dem Lemma entfernen, Diakritika und Ligaturen
auflosen und die Originalschreibung gemél der
Richtlinien fiir die FWB-Lemmazeichengestalt nor-
malisieren (Reichmann, 1986). Insofern folgt das
Netz dem etablierten Ansatz, Vorkommensformen
zu normalisieren, ermdglicht jedoch die Inklusion
von Metadataden und héndisch erstellten Regeln,
die sich fiir vergleichbare Ansitze als hilfreich er-
wiesen haben.

Da fiir die Zukunft abzusehen ist, dass Infor-
mationen zu den Wortarten zwar hilfreich, aber
nicht nutzbar sein werden, ist geplant, nach den
sprachraumspezifischen Regelsitzen auch spezielle
FLexions- und Deklinationsregeln zu implementie-
ren, die generelle Prinzipien erfassen, jedoch nicht
auf Informationen zur Wortart angewiesen sind.
Der Defaultwert fiir die Wortarten ist 0, das Fea-
ture fiir die entsprechende Wortart (unter Sonstige
subsummiert das FWB Artikel, Interjektionen, etc.)
ist 0,5.

Insgesamt deckt das FWB vom Niederpreuf3i-
schen bis zum Alemannischen 31 Sprachrdume ab.
Der Default-Wert der entsprechenden Neuronen ist
wiederum 0. Je nachdem welchem Sprachraum das
jeweilige Wort zugeordnet ist, miissen ggf. meh-
rere Neuronen aktiviert werden, da sowohl iiber-



als auch untergeordnete Sprachrdume existieren.
Refftrager ist z. B. in einer Niirnberger, d. h. einer
oberfrankischen Quelle belegt (fiir Stidte wird im-
mer der Sprachraum gewihlt, in dem sie liegen).
Da sich der oberfrinkische Sprachraum aus keinen
untergeordneten zusammensetzt, wird nur dessen
Neuron aktiviert und der Wert 1 eingetragen. Bei
einer rheinfrinkischen Quelle miissten hingegen
mehrere Sprachrdume beriicksichtigt werden, weil
dieser Sprachraum aus dem hessischen und pfilzi-
schen besteht. Fiir solche Fille wird der Wert nach
der auf dem Kehrwert der Gebietszahl basieren-
den Formel Feature = 0,3 + 0,5/x fiir x = Anzahl
aktivierte Sprachrdume berechnet.

Lemmatisierung Das Netz identifiziert ein Wort
als Lemma iiber den Score. Ist dieser grofer
als der aktuell noch willkiirlich gewéhlte Wert
von 0,58, wird lemmatisiert. Zentrales Element
der Berechnung des Scores sind neben den Wer-
ten des Bewertungsvektors zwei Gewichtsmatri-
zes, die zwischen Eingabeschicht und verdeckter
(Weights-input-hidden) sowie verdeckter und Aus-
gabeschicht (Weights-hidden-output) positioniert
sind. Die Values der Eingabeschicht werden wie
liblich per Matrixmultiplikation propagiert und auf
der verdeckten Ebene mit einer Sigmoidfunktion
auf das Intervall [0, 1] beschriankt und so der Re-
chenaufwand zu minimiert, ohne Prézision ein-
zubiiBBen. Derart konnen auch verdeckte Neuronen
deaktiviert werden und kann das Netz verschiedene
Eingaben korrelieren und nichtlinear arbeiten.

Training Das Training des Netzes erfolgt auf ur-
spriinglich randomisierten Gewichtsmatrizes ent-
sprechend des hot cold learning. Ziel ist eine gleich-
bleibende, moglichst geringe Fehlerquote. Da un-
ser Netz simpel aufgebaut ist, konnen wir mit einer
sehr geringen Lernrate arbeiten und so das Mini-
mum der Fehlerquote genau bestimmen, was zu
einem robusten Netz fiihren sollte.

Die Kurve in Abb. 2 beschreibt die Entwick-
lung des Fehlerquotienten beim Training iiber der
r-Strecke, die in 173.379 Wortern 11.187 Vorkom-
mensformen von 1.819 Lemmata enthilt. Der lo-
kale Anstieg des Fehlerquotieten weist auf eine zu
hohe Lernrate hin, die den statistischen Gradienten-
abstieg in zu groflen Schritten {iber das Minimum
der Fehler-Gewichts-Kurven hinausschielen Iésst.
Es ist zu erkennen, dass noch ca. 2000 Fehler exis-
tieren.

Im Folgenden einige beispielhafte Analysen: Im
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Abbildung 2: Lernkurve des Netzes

Quellenzitat (5) hat die Vorkommensform abethe-
wer einen Score von 0,79, wird also korrekt lemma-
tisiert. Wir priifen jedoch auch, ob zwei auf einan-
der folgende Worter einem getrennt geschriebenen
Lemma entsprechen, damit erhalten wir fiir die auf-
einander folgenden Worter aber einer einen Score
von 0,67 und somit einen false positive.

Im Quellenzitat (6) hingegen ermittelt das Netz
fiir avonture einen Score, der kleiner als 0,58 ist.
Die Vorkommensform wird also nicht erkannt, es
liegt ein false negative vor.

(5) sucht aber einer awfiflucht, so sten einer seyn
abethewer

(6) also uns die avonture und ouch daz buch noch
seit

6 Resultate

6.1 Ergebnisse von Norma

Als Baseline verwenden wir ein einfaches System,
das jeweils die vorliegende Wortform als Lemma
vorhersagt. Die Baseline entspricht damit dem An-
teil der Stichworte, die formal mit dem Lemma
iibereinstimmen. In den drei Korpora liegt die Ba-
seline zwischen 15,0-18,2% Genauigkeit.
Insgesamt ergeben sich durchschnittliche Genau-
igkeiten von 84,3% mit Norma-small und 60,8%
mit Norma-full. Der Grofteil der Fehlerrate von
Norma-full ergibt sich aus den Féllen, bei denen
Norma kein passendes Lemma generiert. Schaut
man sich die Genauigkeit bei den generierten Lem-
mata allein an (d. h. die Precision), so ergibt sich
bei Norma-small 88,6% und bei Norma-full 91,9%.
Von den Korpora ist nobd das schwierigste,
mit Genauigkeiten von 82,5% (Norma-small) und



— Mapper Rules WLD
# Lemmata
Norma-small 88 417 276 1.019
Norma-full 609 422 256 513
Precision
Norma-small 0 81,3 97,8 89,1
Norma-full 0 80,3 98,0 98,2

Tabelle 2: Verteilung der erzeugten Lemmata iiber die
Normalisierer sowie die jeweilige Genauigkeit (Durch-
schnitt in Prozent)

52,8% (Norma-full), gegeniiber rund 85% bzw.
65% bei den beiden anderen Korpora.

Tabelle 2 zeigt, von welchen Normalisierern
die erzeugten Lemmata in den beiden Szenarien
stammen. “—” sind die Fille, in denen Norma kei-
nen Kandidaten generiert. Man sieht deutlich, dass
ein Grofiteil der WLD-Lemmata, die im Szena-
rio Norma-small dank des minimalen Ziellexikons
erzeugt werden, im Szenario Norma-full nicht ge-
neriert werden und zu einer groflen Anzahl von
unanalysierten Fillen fiithren (33,8%) . Gleichzei-
tig zeigt es sich, dass die Precision von WLD bei
Norma-small deutlich abféllt gegeniiber Norma-
full (89,1% vs. 98,2%). D. h. von den rund 500
Lemmata, die Norma-small zusitzlich generiert,
sind nur rund 400 korrekt.

In Tabelle 2 fillt zudem auf, dass der Mapper
in beiden Szenarien deutlich abfillt gegeniiber den
anderen Normalisierern. Das ist zunichst iiberra-
schend, da der Mapper nur bei bereits bekannten
Paaren aktiv wird. Die Fehleranalyse unten zeigt,
dass die schlechte Performanz zu grofen Teilen auf
Eigenschaften der Evaluationsdaten zuriickgefiihrt
werden kann.

Abb. 3 zeigt die Precision der einzelnen Nor-
malisierer. Rules schneidet hier am besten ab (mit
Werten von 95.6-99.0%). Im Szenario Norma-full
liefert WLD vergleichbar gute Ergebnisse (96.9—
99.3%).

Fehleranalyse Wie schon erwéhnt, machen die
fehlenden Lemmatisierungen einen wesentlichen
Teil der Fehlerrate aus: bei Norma-small sind es
31,1%, bei Norma-full sogar 86,3%.

Kritischer sind allerdings die Fille, in denen Nor-
ma eine VKF identifiziert, diese aber nicht die rich-
tige ist (false positives). Das ist in 195 (Norma-
small) bzw. 97 (Norma-Full) Fillen der Fall. Eine
manuelle Analyse dieser Fille ergab:

Bei Norma-Full sind nur zwei dieser Fille
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Abbildung 3: Precision der einzelnen Normalisierer

tatsdchlich echte (wenn auch nachvollziehbare)
Fehler. Dabei identifizierte Norma als VKF des
Lemmas osterwind einmal westerwint und einmal
oberwind statt oster(wint) im Quellenzitat in (7). In
allen anderen Fillen wurde als VKF entweder ein
(korrekter) Bestandteil eines komplexen Wortes er-
kannt oder umgekehrt, oder es kamen im Quellenzi-
tat mehrere mogliche VKFs vor und Norma wihlte
eine andere VKF als in den Testdaten vorgegeben.
Einige Beispiele werden in Tabelle 3 gezeigt.

(7) Oster- und westerwint, den man ober und ni-
der nent, wden dick und oft und gegen denen
pflegt man nit zu pauen; der oberwind pringt
gern regen und ungewitter.

Von Norma-Small wurden die ersten 100 Fille
manuell analysiert. Davon waren 75 eigentlich kor-
rekt. Dabei handelte es sich z. T. um die gleichen
Fille wie bei Norma-Full. Zusitzlich kommt es
hier zu echten Fehlern wie in der unteren Hilfte
von Tabelle 3 illustriert. Z. B. wird fiir das Lemma
erbe als VKF brief identifiziert. Der Grund dafiir
ist, dass der Mapper kein Ziellexikon nutzt und als
erste Komponente die (eigentlich gesuchte) Wort-
form erben auf das Lemma erben lemmatisiert hat,
so dass die weiteren Normalisierer gar nicht mehr
auf diese Wortform angewendet wurden. Rules und
WLD hitten sonst die VKF korrekt identifiziert.
Dasselbe passiert im Fall von straff, das der Mapper
auf strafe statt auf strafen lemmatisiert. Es wire
hier also zu iiberlegen, den Output des Mappers
zusitzlich mit dem Ziellexikon abzugleichen.

6.2 Ergebnisse des Netzes

Schon jetzt ergibt das noch unfertige kiinstliche
neuronale Netz vielversprechende Ergebnisse, s.
Tabelle 4. Auf Basis des aktuellen Trainings erhal-
ten wir einen durchschnittlichen F-Score von 0,931.
Da die einzelnen F-Scores iiber die analysierten



Gold-Lemma Gold-VKF System-VKF System
abschlagen ab schlueg Nfl/Nsm
anheben hueb an Nfl/Nsm
straus straussen strauf} Nfl/Nsm
entblossen entblotzet entblotzest Nfl/Nsm
erbe erben brief Nsm
strafen straff spricht Nsm

Tabelle 3: False Positives von Norma-full (Nfl) und
Norma-small (Nsm)

r-Strecke e-Str.  g-Str.  st-Str.
TN 153.687 10.876 71.132  67.953
TP 9.806 646  4.648 4.326
FN 715 52 310 285
FP 800 33 315 436
Precision % 92,5 95,1 93,7 90,08
Recall % 93,2 92,55 93,75 93,12
F-Score 0,928 0,938 0.937 0.923

Tabelle 4: Ergebnisse fiir das Netz: r-Strecken: Trai-
ningsdaten; Rest: Testdaten. (TN: True Negatives, TP:
True Positives, FN: False Negatives, FP: False Positi-
ves)

Strecken hinweg recht konstant sind, kénnen wir
davon ausgehen, dass das Netz weder iiber- noch
unterangepasst ist. Um die Treffsicherheit des Netz
zu verbessern, sollen in Zukunft gemischtere Trai-
ningsdaten aus allen manuell getaggten Strecken
erstellt werden. Zudem scheint es sinnvoll, den
Score, iiber den lemmatisiert wird, nach oben zu
korrigieren, das Netz so kritischer zu gestalten und
false positives auszuschlieBen. Das damit einherge-
hende vermehrte Auftreten von false negatives ist
zu verkraften, da diese, wenn das Netzwerk weiter
trainiert wird, zuriickgehen sollten.

Die folgenden Analysen basieren auf der a- und
b-Strecke.

Hinsichtlich der Wortarten entféllt der GroSteil
der Fehler auf flektierte Verben, vgl. Abb. 4. Ein
besonderes Problem stellen Partikelverben da, die
getrennt geschrieben nur dann lemmatisiert wer-
den konnen, wenn die betreffenden Teilstiicke di-
rekt aufeinander folgen. Adjektive/Adverbien und
Sonstige werden durchschnittlich bzw. unterdurch-
schnittlich gut erkannt, fallen aufgrund ihres relativ
geringen Anteils von ca. 12% Adjektive/Adverbien
und nur ca. 1,7% Sonstige weniger ins Gewicht.
Fiir die Verbesserung des Netzes ist daher zunéchst
sowohl die Implementierung von Flexionsregeln
angedacht, die flektierte Formen zur Infinitivform
hin normalisieren, als auch ein Mechanismus zum
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Abbildung 4: F-Scores nach Wortarten auf Basis der a-
und b-Strecke
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Abbildung 5: F-Scores in Abhéngigkeit zur Wortlidnge.
Worter mit mehr als 20 Buchstaben wurden ausgeklam-
mert, da sie nur punktuell auftreten

Erfassen von nicht adjazent geschriebenen Partikel-
verben.

Hinsichtlich der Wortldnge werden VKF mit ei-
ner Linge von 5-12 Buchstaben iiberdurchschnitt-
lich gut erkannt, vgl. Abb. 5. Dies ist erfreulich, da
sie mit 62,5% (a-Strecke) und 72,2% (b-Strecke)
den GroBteil der zu lemmatisierenden VKF ausma-
chen.

Besonders interessant ist, dass Worter, die nur
aus einem Buchstaben bestehen, gut erkannt wer-
den. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass es sich
hierbei nur um Buchstabennamen handelt, die ent-
sprechend gut zugeordnet werden konnen. Analog
sollte dieser Mechanismus auch fiir besonders lan-
ge Worter geltend gemacht werden, weswegen die
Kurve nach dem zweiten lokalen Minimum noch-
mals ansteigt. Kurze Worter werden erst dann pro-
blematisch, wenn sie, wie oben in (2) und (3) fiir
Norma belegt, auch fiir das Netz zu false positi-
ves fiihren. Dies erklirt auch die vergleichsweise
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Abbildung 6: F-Scores nach Sprachraum

schlechten Scores der Sonstigen, da es sich hierbei
generell um eher kurze Worter handelt. Hier sollte
die Korrektur des Scores nach oben false positives
ausschlieBen. Eventuell ist zu iiberlegen, ob es un-
terschiedliche Limits fiir den Score geben konnte,
die von der Wortlidnge abhiingig sind. Schlechter
erkannte langere Worter fallen aufgrund ihrer ge-
ringen Frequenz weniger ins Gewicht.

Uber die Analyse der Sprachriume lassen sich
einzelne herausarbeiten, die unterdurchschnittli-
che Werte aufweisen, wie z. B. das Oberdeut-
sche oder PreuBische (s. Abb. 6).!* Dies weist
auf Sprachriume hin, deren VKF erheblich von
der Gestalt des Lemmazeichens im FWB abwei-
chen (PreuBlisch). Es konnte sich jedoch auch um
Sprachrdume handeln, die weniger belegt sind
(Oberdeutsch mit nur durchschnittlich 0,1% al-
ler VKF) und deren Systematiken daher nicht in
geniigendem Umfang vom Netz erlernt worden
sind. Eine Losung fiir beide Problematiken konn-
ten Regelsets sein, die sprachraumspezifische Nor-
malisierungen durchfiihren und iiber die entspre-
chenden Features der Sprachraum-Neuronen ak-
tiviert werden. Solche Regelsets lassen sich mit
Norma generieren und sollten fiir das Netz pro-
duktiv gemacht werden konnen. Daneben sollten
die Trainingsdaten so gewihlt werden, dass alle
Sprachrdume moglichst gleich stark vertreten sind.

7 Ausblick

Wir haben in diesem Beitrag zwei Ansitze beschrie-
ben, die fiir die Identifikation von Vorkommensfor-
men genutzt werden konnen. Beide erreichen noch
keine perfekte Abdeckung. Norma erreicht mit ex-

In Ermangelung von geeigneten Sprachkiirzeln gemil

ISO 639 werden die im FWB verwendeten Sprachkiirzel ver-
wendet.

trem wenig Trainingsdaten bereits gute Ergebnisse:
die Prézision liegt z. B. bei Norma-full bei nahezu
100%, bei einer Abdeckung von 66.2%. Das Netz
wurde auf einer groleren Datenmenge trainiert, die
allerdings weniger spezifisch waren. Es erreicht
eine Abdeckung von 86,66% und hinsichtlich der
Sprachriume wesentlich homogenere Ergebnisse.

Die hier umrissene Lemmatisierung stellt eine
notwendige Grundlage fiir eine geplante Seman-
tisierung frithneuhochdeutsche Texte dar. Ist ein
geniigend grofler Anteil der entsprechenden Quel-
len lemmatisiert, kann, z. B. iiber Kollokationsana-
lysen und vektorbasierte Verfahren damit begonnen
werden, die Lesarten der erkannten Lemmata zu
disambiguieren. Eine solche Semantisierung wiirde
z. B. Wortformen von gnade nicht mehr nur auf den
entsprechenden Artikel verlinken, sondern auf eine
der 20 verschiedene Lesarten, die im FWB notiert
sind und von 1. “unverdiente, unerwartete, retten-
de, helfende Zuwendung des liebenden Gottes zum
Menschen” iiber 10. “Gabe, die eine hohergestellte
Person aufgrund einer wohlwollenden Gesinnung
an einen in der Hierarchie Niedrigeren verteilt” bis
hin zu 17. “Teil einer BegriiBungs- und Segensfor-
mel” reichen. Allein dies zeigt, welchen Mehrwert
eine zukiinftige Semantisierung frithneuhochdeut-
scher Texte haben konnte, der sich u. A. im Er-
kenntnisgewinn wihrend der Lektiire niederschla-
gen wiirde oder tiefergehende semantische Ana-
lysen wie beispielsweise eine Methaphernanalyse
unterstiitzen wiirde.
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Abbildung 7: Genauigkeit (links) und Precision der ein-
zelnen Normalisierer (rechts) in der ersten Evaluation
von Norma

Appendix

Norma als Lemmatisierer Norma wurde fiir die
Normalisierung flektierter Wortformen entwickelt.
Fiir die VKF-Identifikation setzen wir Norma ab-
weichend dafiir ein, VKF-Kandidaten aus Bele-
gen zu lemmatisieren. In einer ersten Evaluation
untersuchten wir daher zunichst, wie gut Norma
flektierte Originalschreibungen auf standardisier-
te Lemmata abbilden kann. Dazu fiihrten wir ei-
ne sechsfache Crossvalidierung durch und trainier-
ten Norma auf jeweils 500 Paaren aus drei ver-
schiedenen Sprachrdumen (Nordoberdeutsch/nobd,
Mittleres Ostoberdeutsch/moobd, Elsidssisch/els)
und evaluierten auf jeweils 100 Paaren. Dieselben
Splits wurden in Kap. 6 fiir die Evaluation der VKF-
Identifikation durch Norma genutzt.

Als Baseline verwendeten wir ein einfaches Sys-
tem, das jeweils die vorliegende Wortform als Lem-
ma vorhersagt.

Abb. 7 zeigt die Ergebnisse. Die Baseline der
Genauigkeit liegt zwischen 15,0-18,2%, die Durch-
schnittswerte (“average”) zwischen 56,8-69,8% pro
Teilkorpus, was Norma fiir die (wesentlich leichte-
re) Aufgabe der VKF-Identifikation als mogliches
Tool erscheinen ldsst. Die Normalisierer Mapper
und Rules erreichen gute Precision-Werte (Mapper:
70,1-84,0%, Rules: 67,3-84,0%). WLD schneidet
am schlechtesten ab (48,3-60,1%), allerdings muss
hier beriicksichtigt werden, dass WLD als letzte
Komponente die “schwierigen” Fille iibernimmt
und insgesamt die meisten Wortformen lemmati-
siert (gesamt: 1.800; WLD: 1.013; Mapper: 453;
Rules: 333; ohne Analyse: 1). In allen Fillen sind
die Werte fiir das Korpus nobd am niedrigsten.
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1. »zum Beweis ritterlicher Tuchtigkeit,

oft

2. »die bei der ritterlichen
Bewahrungsprobe

3. »militérische Auseinandersetzung,
Kamp,

4. »Beute aus militarischer
Aussinandersetzungs

5. merkwiirdige, unheimliche,
wunderbare oder

6. »Erzshlung, Geschichte, Bericht van
einer

7. sLigengeschichte,
Ammenmarcheng offen zu

8. sUnrechtmaigksit jeder Art,
Ungebiihrlichkeit,

9. Posse, Gaukelspial, Narretei,
Zaubertrick,

10. :Mittel zur Posses Metonymie zu
9.

11. Risiko, Wagnis, meist
geschaftlicher Arte

12. :Geschaft, Handelsabschlufi«

13. »minderwertige, verdéchtige
Handelswares,

14. »Zufall, Glticks, in festen prap.
Verbindungen

15. sBergschatz:.
16. sPreis-, Wettschielen:

17. »der beim Preisschielen zu
gewinnende Preise.
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zum Wandel von v > b sowie zur Etymologie, insbesondere zu dem Unterschied zwischen Formen
mit anlautendem a, o, au und solchen mit anlautendem e vgl. Dwe, Neub. 1, 150; dort auch
umféngliches weiteres Belegmaterial mit anderer semantischer Klassifizierung.

- Zur vertiefenden Lektire: J. GRimm, KI. Schriften 1,21879, 83-112; REALLEX. DT.
LiTeraTurGESCH., 2. Aufl. 1, 102; RosengwvisT, Frz. Einflult. 1932, 76-77; Frings/LinNke in: Neuphil.
Mitteilungen 53, 1952, 29-30; MIETTINEN, Annales Acad. Scient. Fenn., Ser. B, 126, 1962, 20-63;
MuLLer in: Kaiser, Gesellschaftliche Sinnangebote in mittelalterlicher Literatur. 1980, 11-59;
ANDERSON/GOEBEL/REICHMANN in: Germanistische Linguistik 3-4, 1979, 11-53; Rws 1, 40-43;
ScHwEIZ. ID. 1,103-104; ScHMELLER/F. 1, 11-12; OsT. We. 1, 43-44; ScHwAe. Ws. 1, 14-15.

.I »zum Beweis ritterlicher Tiichtigkeit, oft zugleich zur Heilung von Rechtsbriichen
* unternommene ritterliche Bewahrungsprobe, risikoreiches Unternehmens; auch »Turniers
offen zu 2, mit der Nuance >Turnierc offen zu 16.

Vorw. obd., gehduft wobd.; 14./15. Jh,; fiktionale, archaisierende und historisierende Texte.
Bedeutungsverwandte: bubhurr, freise, kampf, screit, curnei.

Syntagmen: a. suchen (oft) / c'r/fdigen / erstreiten / erfechten /brgef:fn 7 bekommen: a.
gefallen jm.; nach a. reiren / kommen, auf/ durch a. ausreiten. erw. wagen aufa., jn. aufa.

bringen / aussenden, jn. auf a. bestehen; kamples a.; auf a. wan; frau a.

Belegblock:

Henscuzr w. a., Heidin 171 (nobd., um 1300} Er sprach ich wil minen lip | Wagen vf
aventevre.

Apriax, Saclden Hort 6373 (alem., Hs. E. 14/A. 15. Jh): daz fiess, schenkel, achselbain | [...]
ich [.] I wil wagen indem ellende | und aventiire sichen.

Koerirz, Trojanerkr. 3091 (halem., Hs. E. 14. Jh.): Ich sich daz du bist ain held | Und dich
din manhaier usserweler | U autfenciir haurer ussgesance.

BrawpsterTER, Wigoleis 107, 17 (Augsb. 1403): wie ein junckiraw zuo Caridol kame vnd
einn abenreiir warb fiir Korotin.

"Von Christus gesagt: Pare, Marienl. Wernher 6339 (halem., v. 1382): Ihesus, uf die warre
kan | Mit kampfes avencire, | Ob der ui)gc'h(f[e | Gen it och des gertichte { Das er strite
[..] sirchee’.

Munz, Fiietrer. Persibein 22, 2 (moobd., 1478/84): Darnach an ainem mge | rait aus durch
abeneewr | [ ]| Gaban.

Berwoutrry, Basler Chron. 4, 158, 8;
Horrzmany, Gr. Woltdierrich 977, 2:
Aprian, a.a. O. 6268;

Triecs, Minner. II, 21, 20;

Karweny, Salm. u. Morolf 330, 2;
Munz, a.a. O. 7, 4 9, 1; 185, 6; 385, 5;

Weser. Fiietrer. Poytislier 110, 2; 151, 2.

abenteuerbarchent bl

Wérterbuchnetz .-

Suche nach:
- abenteuer

Visualisierungen

& o

Abbildung 8: Beispielhafter Bedeutungsansatz 1 des Lemmas abenteuer in der Online-Ausgabe des FWB (http:
//fwb-online.de/go/abenteuer.s.1fn_1619637065, letzter Zugriff: 03.06.2021)
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