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Die meisten Anfrageszenarien zielten darauf, eine übersichtliche Treffer-
menge zu erzielen, mit der eine Hypothese überprüft werden konnte oder aus 
der Nutzer Belege zur Dokumentation und zur Illustration einer bestimmten 
Verwendungsweise auswählen konnten. Für die Formulierung entsprechender 
Suchanfragen haben die Anfragesprachen immer ausgefeiltere Ausdrucksmög-
lichkeiten bereitgestellt. Die Ergebnisse einer Recherche konnten -  je nach ver-
fügbaren Metadaten -  in verschiedenen Übersichtsformen präsentiert werden 
oder in der Gesamtdarstellung etwa gemäß der Dimension „Zeit“ -  nach die-
sen sortiert werden. Kontextuelle Beziehungen ließen sich bei der Sortierung 
der Ergebnisgesamtansicht über benachbarte Wörter ansatzweise erahnen -  
oder durch die Formulierung von Mehrwortsuchausdrücken vorgeben, in de-
nen wort- und/oder satzbezogene Abstände festgelegt werden.

Mit den immer größer werdenden Datenmengen wuchs das Bedürfnis nach 
Filter- und Sortierangeboten; gleichzeitig ermöglichten diese den Einsatz sta-
tistischer Verfahren, z. B. zur thematischen Klassifikation. Während hierbei 
wieder im Wesentlichen auf externe Vorarbeiten zurückgegriffen werden konn-
te, musste in einem anderen Bereich viel Eigenentwicklung betrieben werden, 
da es noch kein ausreichend elaboriertes Verfahren gab, das den Besonderhei-
ten der deutschen Sprache gerecht geworden wäre. Die Methode der Kookkur- 
renzanalyse (Belica 1995) ermöglicht es, zu einer gegebenen sprachlichen Ein-
heit herauszufinden, in welchen typischen Kontexten sie verwendet wird. Die 
wichtigsten Begleiter eines Wortes treten dabei aus der Analyse hervor; sie 
müssen nicht vorher erahnt und als Teil einer Mehrwortsuchanfrage benannt 
werden. Bevor die Methode in Kapitel 3 kurz beschrieben wird, soll im folgen-
den Kapitel zunächst die Tragweite der Dimension „Kontext“ motiviert werden.

2 Kontext

Wird das Korpus in einer herkömmlichen Art und Weise genutzt, um Belege 
zu einer sprachlichen Einheit, einem Wort oder einer Mehrworteinheit, oder 
zu einem grammatischen Konstrukt zu finden, hoffen Nutzer auf eine kleine 
Treffermenge oder eine schnelle Reduktion, um dann hermeneutisch die ein-
zelnen (Gesamt-)Trefferkontexte auf die Eignung der Belege zu sichten. Für 
lexikographische Zwecke können dann daraus Belegbeispiele gewählt oder an-
dere illustrative Angaben abgeleitet werden. Bei größeren Treffermengen 
kommt diese Vorgehensweise schnell an ihre Grenzen; dafür bräuchte es ein 
Ordnungssystem der Menge anhand kontextueller Eigenschaften. Wenn wir 
den Blick ein wenig weiter fassen und nicht nur auf Lexikographie begrenzen, 
so kann man durchaus die These aufstellen, dass jeder Muttersprachler in der 
Lage ist, dieses Ordnungssystem aus dem eigenen Spracherieben abzuleiten.
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What people know when they know a word is not how to recite its dictionary definition -  
they know how to use it (when to produce it and how to understand it) in everyday dis-
course [...]. [...] people learn how to use words by observing how words are used. And 
because words are used together in phrases and sentences, this starting assumption di-
rects attention immediately to the importance of context. (Miller & Charles 1991: 4)

Auch wenn wir bisher mit keinem Korpus die Datenmenge simulieren können, 
der ein einzelner Sprecher in seinem Spracherwerb ausgesetzt ist, schon gar 
nicht in einer chronologisch-inkrementellen Abfolge, so ist es doch einen Ver-
such wert, das Deutsche Referenzkorpus (Institut für Deutsche Sprache 2017b) 
als eine halbwegs vertretbare Annäherung an den rezeptiven Sprachstand ei-
nes Erwachsenen zu betrachten. Ganz im Sinne von Firth’ berühmtem Zitat 
wäre ein systematischer Zugang zum Kontextverhalten eines Wortes der 
Schlüssel zu seinem Verständnis:

You shall know a word by the company it keeps! (Firth 1957:11)

Wie der Begriff Wort aus empirischer Sicht, insbesondere auf die deutsche 
Sprache angewandt, zu deuten ist, stellen wir noch kurz zurück. Für das fol-
gende Beispiel schauen wir auf Wortformen. Auch wie konkret der Begriff Kon-
text auszulegen ist, wie viele Wörter oder Phrasen um das betrachtete Wort 
herum er umfassen soll und ob weitere hierarchisch-syntaktische oder katego- 
rielle Bedingungen betrachtet werden, vereinfachen wir -  wie durchaus üb-
lich -  zu einem einfachen Textfenster von fünf Wörtern vor und fünf Wörtern 
nach dem Bezugswort. Etwas ausführlicher klären müssen wir aber, was sich 
hinter „company“ verbirgt. Es geht Firth offensichtlich nicht um zufälliges, ge-
legentliches Miteinandervorkommen, sondern um die übliche Gesellschaft, in 
der sich die Wörter miteinander befinden. Er nennt dies „habitual collocation“ 
und führt dazu aus:

The habitual collocations in which words [...] appear are quite simple the mere accompa-
niment, the other word-material in which they are most commonly or most characteristi-
cally embedded. (Firth 1957: 11 f.)

Firth spielt mit den beiden Adverbien im Superlativ natürlich auf häufiges oder 
systematisches Miteinandervorkommen an, ohne dass er an irgendeiner Stelle 
andeuten würde, wie sich die beiden Eigenschaften quantitativ genau fassen 
ließen. Um einen Eindruck zu bekommen, betrachten wir ein Beispiel. Wir ha-
ben mit dem Suchausdruck

Weichsel /wl:5,s0 <Umgebungswort>

mit Hilfe von Cosmas II (Institut für Deutsche Sprache 2017a) die absoiuten 
Häufigkeiten für die entsprechenden Wortkombinationen im Deutschen Refe-
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renzkorpus ermittelt. Für den Ausdruck <Umgebungswort> ist eines der Wörter 
der ersten Zeile aus Tabelle 3.1 einzusetzen. Der Suchausdruck setzt die beiden 
Teilbegriffe zueinander in eine positionelle Beziehung, die mindestens ein, 
höchstens fünf Wörter betragen soll und auf denselben Satz begrenzt wird.

Tab. 3.1: Anzahl Vorkommen verschiedener Umgebungswörter im Kontext von Weichsel.

Rhein Elbe Wechsel fließt Mündung Ufer gelegen Kirsche total

Weichsel 58 91 28 16 41 102 11 10 6109

Die Auswahl der betrachteten Umgebungswörter ist handverlesen und durch 
die später weiter darauf aufbauenden Ausführungen primär didaktisch moti-
viert. Abgesehen von dem letzten Wort Kirsche, auf das wir später eingehen, 
sind alle anderen Umgebungswörter auch naheliegend, sofern man weiß, dass 
mit dem Wort Weichsel ein Fluss bezeichnet wird. Wie können jetzt aber die 
Zahlen gedeutet werden, gerade auch mit Blick darauf, ob sie charakteristisch 
oder besonders geläufig sind -  zumal andere, hier nicht gezeigte Wörter mit 
ähnlichen Häufigkeiten in der Umgebung auftreten (z. B. Wochen 13 Mal). Firth 
und auch später Harris sind sich dieser Vagheit auch bewusst; letzterer deutet 
aber auch nur die Richtung an, in der bis heute die beste Lösung gesucht wird:

It is rather a question of the relative frequency of such environments ... (Harris 1970: 786)

Was heißt aber hier „relativ“? Der relative Anteil am Vorkommen des Bezugs-
wortes oder der relative Anteil am Vorkommen des Umgebungswortes? Oder 
eine Mischung aus beidem? Genau genommen geht es darum, zu bewerten, ob 
die beobachtete Häufigkeit einer Wortkombination größer ist, als sie sein dürf-
te, wenn die beteiligten Wörter nur zufällig in den Umgebungen voneinander 
so verteilt wären. Folgendes Zitat bringt es auf den Punkt:

[...] the aim is to compile a list of those syntagmatic items (‘collocates’) significantly co-
occurring with a given lexical item (‘node’) within a specified linear distance (‘span’). 
‘Significant collocation’ can be defined in statistical terms as the probability of the item 
x co-occurring with the items a, b, c, ... being greater than might be expected from pure 
chance. (Berry-Rogghe 1973: 103)

Wie groß aber der erwartbare, zufällig noch vertretbare Wert bemessen wird 
und mit welcher Metrik die Abweichung davon erfasst werden soll, wird immer 
noch durchaus kontrovers diskutiert. Übereinstimmung herrscht nur bei dem 
Eingeständnis, dass die Verteilung sprachlicher Phänomene eigenwilliger Cha-
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surprise (wv w2) = log2

f(wv w2) + 1
K

f K )  f{w2)  ̂
K * K

mit:
f  K ,  w2),
/TO. f(w2)
K
C

Frequenzen der Folge 
und der Wörter 
Korpusumfang 
Kontextbreite

Formel 3.1: Häufigkeit der Kombination: Erwartungswertüberschreitung (ohne grau), 
Pendant zu pointwise mutual Information (mit grau).

Tab. 3.2: Werte gern. Formel 3.1, ohne grau.

Rhein Elbe Wechsel fließt Mündung Ufer gelegen Kirsche

Weichsel 25,80 160,84 667,09 18,44 239,49 103,50 7,73 233,73

rakteristika unterliegt, sodass die Anwendung üblicher statistischer Modelle 
teilweise fragwürdig ist. Trotzdem wird dies in Kauf genommen, um einfache 
Ansätze entwickeln zu können, so auch an dieser Stelle unserer Argumentation 
für die Herleitung eines einfachen Maßes.

Um abzuschätzen, wie oft ein Wort (hier: wl) zufällig Vorkommen dürfte, 
berechnen wir seine relative Häufigkeit, indem wir die absolute Häufigkeit 
durch den Korpusumfang teilen.

Wir ziehen aber nicht nur einmal ein Wort aus dem Korpus, das mit eben 
dieser Wahrscheinlichkeit das Wort wl sein könnte (wenn wir ein ganz simples 
Modell zugrunde legen), sondern wir betrachten alle Wörter in der Umgebung 
aller Vorkommen des Bezugswortes w2 auf so viel Positionen, wie es die Kon-
textdefinition vorgegeben hat. Diese Berechnung entspricht dem Nenner in 
Formel 3.1 ohne die grauen Bestandteile. Setzt man diesen nun ins Verhältnis 
zu der tatsächlich beobachteten Häufigkeit der Kombination (der Zähler ohne 
grau), erhält man den Faktor, um wie viel häufiger diese auftritt, als es erwart-
bar wäre; die entsprechenden Werte sind in Tabelle 3.2 wiedergegeben.

Offen gesagt, sind auch diese Angaben nur schwierig genauer zu deuten. 
Alle Umgebungswörter kommen häufiger vor, als bei einem zufälligen Vorkom-
men zu erwarten wäre. Der Faktor „um wie viel häufiger“ liegt allerdings um 
Größenordnungen auseinander. Man ahnt aber schon, dass das Umgebungs-
wort Kirsche trotz eigentlich geringer absoluter Häufigkeit durch diese Bewer-
tung an Bedeutung gewonnen hat.

Anstelle der beiden Terme für absolute Häufigkeiten können wir auch 
äquivalent relative Angaben einsetzen, indem wir beide durch den Korpusum-
fang teilen. Nun sind wir noch zwei kleine Schritte von einer Formel entfernt, 
die tatsächlich in verschiedenen Varianten häufig Verwendung findet. Um die
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Abb. 3.1: Eine ausgewählte Kookkurrenzstruktur zu dem Bezugswort Elbe.

analytischen Befund legitimieren. Somit kann das Kookkurrenzanalyseverfah- 
ren als ein Gruppier- und Sortierverfahren gedeutet werden, das Textstellen 
einer Treffermenge mit ähnlichen Kontextmustem zusammenfasst, d. h. nach 
dem Ordnungssystem, das wir uns im ersten Kapitel gewünscht hatten. Aus 
den jeweiligen Textstellen einer Gruppe wird als Interpretationshilfe ein syn- 
tagmatisches Muster abgeleitet, mit dem versucht wird, die hervorstechende 
lineare Anordnung relevanter Bestandteile des Musters zu rekonstruieren. Mit 
all diesen Optionen kann der Nutzer im Grunde vielerlei unterschiedliche Ko- 
okkurrenzanfragen an den jeweils zugrunde gelegten Datenbestand formulie-
ren; die Kookkurrenzanalyse ist somit nicht ein einziges Verfahren, sondern 
steht für eine ganze Sammlung verschiedener Instantiierungen. Ausführlicher 
beschrieben ist dies in Perkuhn, Keibel & Kupietz (2012: Kap. 8).

Eine grundsätzliche Eigenschaft der Herangehensweise ist jedoch, dass im 
Zweifelsfall lieber viele Wortverbindungen angeboten werden, ohne dass diese 
durch gewisse Vorgaben des Nutzers vorweg gefiltert werden -  etwa durch syn-
taktische oder dependentielle Vorgaben und auch nicht durch Angaben wie 
Wortklassen. Auch wenn aus Sicht vieler Anwendungen gerade dies oft wün-
schenswert erscheint, nimmt der Ansatz den Nutzer in die Pflicht, selber seine 
Vorstellungen in qualitative Entscheidungen umzusetzen und die Analyseer-
gebnisse zu interpretieren. Viele der dabei einfließenden menschlichen Bewer-
tungen lassen sich nicht in einem zufriedenstellenden Maß operationalisieren; 
gerade bei Wortverbindungen lassen sich Beispiele mit einer Genauigkeit von 
weniger als 0,1 % angeben (Recall eines kommerziellen Tools bei werden plus 
sein als Pronomen). Unabhängig davon sollte es für Forscher auch durchaus 
lohnend sein, zu schauen, wie die Typen von Wortverbindungen, die sie gerne 
sehen und untersuchen möchten, sich im Verhältnis zu anderen Wortverbin-
dungen verhaften. Sind alle Verbindungen, die als höher auffällig bewertet 
wurden, für sie nicht relevant, können diese ignoriert werden. Wenn dies aber 
nicht durchgängig gilt, wäre ein vorheriges automatisches Ausblenden fatal 
gewesen.
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dieser Kookkurrenzdatenbank CCDB (Belica 2007) werden Methoden entwi-
ckelt und experimentell angeboten, die versuchen, die Beziehungen zwischen 
Wörtern auf Ähnlichkeiten ihrer Profile zurückzuführen.

4 Kookkurrenz(profil)-auswertende Methoden

Nicht nur in der Kookkurrenzdatenbank CCDB, auch in anderen Ansätzen ist 
ein zentrales Konzept eine zusammenfassende Beschreibung des Kontextver-
haltens eines Wortes. Bei diesen ist der Erkenntnismehrwert der Struktur aber 
untergeordnet unter nachfolgende Auswertungsschritte, die auf dieser Struktur 
operieren sollen. Die Gesamtheit dieser Struktur wird in Anlehnung an Harris 
mit Distribution bezeichnet:

The DISTRIBUTION of an element is the total of all environments in which it occurs, i.e. 
the sum of all the (different) positions (or occurrences) of an element relative to the occur-
rence of other elements. (Harris 1960: 15 f., Hervorhebung im Original)

Eine Unterscheidung der Verteilung von Instanzen, d. h. von konkreten Formu-
lierungen, die sich zu Kookkurrenzen zusammenfassen lassen, oder von Kook- 
kurrenzen (im Sinne von Kontexttypen), die ein Kookkurrenzprofil manifestie-
ren, wird in diesem Zusammenhang nicht vordergründig thematisiert. Das 
Hauptanliegen dieser Ansätze ist, die Beziehung zwischen zwei Wörtern auf 
einen Vergleich ihrer Distributionen zurückzuführen:

If A and B have almost identical environments [...], we say they are synonyms [...]. If A 
and B have some environments in common and some not [...] we say that they have 
different meanings, the amount of meaning difference corresponding roughly to the 
amount of difference in their environments. (Harris 1970: 786)

Auch wenn wir mit Kookkurrenzprofilen als eine Abstraktion über dem Ge-
samtkontextverhalten gedanklich schon einen Schritt weiter waren, wollen wir 
die Idee des Vergleichs analog zu der Struktur in Kapitel 2 noch einmal elemen-
tar entwickeln.

Sollte mit Distribution tatsächlich die absolute Frequenz von Vorkommen 
von Umgebungswörtern gemeint sein, so ergäben sich für die Wörter Rhein 
und Elbe die beiden Säulenabschnitte links in Abbildung 3.3 für die Umge-
bungswörter, die wir auch in Kapitel 3 schon nicht ganz zufällig ausgewählt 
hatten. In Kapitel 2 war noch dasselbe Wort sowohl als Bezugswort als auch 
als Umgebungswort aufgeführt. Welchen Beitrag allerdings eine zweite Instanz 
desselben Wortes in seinem typischen Kontextverhalten zu dessen „Beschrei-
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Abb. 3.7: Inverser Rang der betrachteten Wortkombinationen.

Nichtsdestotrotz konnte Belica (2007, 2011) ein Ähnlichkeitsmaß für die Kook- 
kurrenzprofile innerhalb der CCDB entwickeln, das beeindruckende Ergebnisse 
zeigt oder vielleicht gerade sogar deswegen, weil ein anderes Modell auf 
einer abstrakteren Ebene zugrunde gelegt wurde, das die Distribution auf eine 
weniger starr schematische Weise auswertet.

Für das Ähnlichkeitsmaß werden Werte pro übereinstimmendem Kookkur- 
renzpartnerwort ermittelt, bei dem sowohl deren pro Analyse berechnete LLR- 
Werte, ihre Ränge innerhalb und der Umfang des jeweiligen Kookkurrenz- 
profils, als auch tf-idf-analoge2 Maße einfließen, die bemessen, wie stark der 
Einfluss des betrachten Kookkurrenzpartners in den übrigen Profilen der Ko- 
okkurrenzdatenbank ist -  im einfachsten Fall, wie oft er in ihnen vorkommt. 
Dadurch sollen die Partnerwörter belohnt werden, die nur in ganz wenigen 
anderen Profilen und auch dort nur mit geringer Auffälligkeit Vorkommen. Im 
Extremfall ist das (gemeinsame) Partnerwort nur in den beiden betrachteten 
Profilen gebucht und sonst in keinem anderen, sodass es natürlich extrem zu 
einer Gemeinsamkeit gerade dieser beiden beiträgt. In dem anderen Extremfall, 
dass das Partnerwort in vielen, womöglich (fast) allen anderen Profilen eben-
falls als besonders auffällig verzeichnet ist, hat es quasi keine diskriminierende

2 Termfrequenz/inverse Dokumentfrequenz: Maß aus dem Information Retrieval, das angibt, 
wie charakteristisch ein Wort für eine Menge von Dokumenten ist (z. B. Schlüsselwörter/Terme 
für Texte desselben Themas).
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(wie in unseren Tabellen in Kapitel 2), eine komplette Matrix unmittelbar quan-
titativer oder daraus abgeleiteter Werte ermittelt (vgl. Tabellen im Anhang). 
Eine einzelne Zeile dieser Matrix wird in dieser Welt als Vektor bezeichnet; jede 
Spalte der Matrix wird als eine Dimension eines Vektorraums aufgefasst. Aus 
der distributionellen Hypothese lässt sich dann darauf aufbauend eine schöne 
Analogie hersteilen, bei der die Anschaulichkeit aber jenseits von drei Dimen-
sionen wieder verlorengeht: Jeder Eintrag in einer Zeile entspricht der Koordi-
nate einer Dimension, sodass der durch eine Zeile beschriebene Vektor (nun 
auch räumlich) einen Punkt in dem durch die Dimensionen aufgespannten 
Vektorraum darstellt. Haben wir bisher Ähnlichkeit über die Kongruenz der 
Säulendiagramme diskutiert, so ist das Pendant hier, dass die Vektoren zweier 
ähnlicher Wörter Punkte beschreiben, die in dem Vektorraum nahe beieinan-
der liegen. Die etwas schwächere Fassung davon dämpft schon die Erwartung, 
dass man globale Skalierungen für alle Wörter und Dimensionen finden wer-
den kann, und vergleicht nur noch die Richtung der Vektoren, indem die Win-
kel zwischen ihnen gemessen werden.

Eine große Herausforderung dieser Verfahren, die längst auf Kookkurren- 
zen übertragen wurden, ist die Erstellung und das Auswerten der Matrix für 
das gesamte Vokabular. Bei einem geschätzten Umfang unseres Korpusvoka-
bulars von ca. 20.000.000 Token ist selbst bei frequenten Wörtern (z.B. 
100.000 Treffer mal 10 Wörter im Kontext) und maximaler Diversität nur ein 
Bruchteil der Spalten mit Werten gefüllt. Verständlicherweise hat man sich viel 
damit beschäftigt, diese Matrix auf das zu reduzieren, was wirklich wichtig ist: 
Hochfrequente, teilweise auch niedrigfrequente Wörter werden ausgeblendet, 
Wörter, die stets gemeinsam in die gleiche Richtung weisen, zusammengefasst. 
Die resultierenden Verfahren zeigen gute Ergebnisse für Synonyme, haben aber 
große Schwierigkeiten bei Polysemie oder Homonymie.

Despite their usefulness, most VSMs [vector space models, Anm. d. Verf.] share a common
Problem that each word is only represented with one vector, which clearly fails to capture
homonymy and polysemy. (Huang et al. 2012: 873)

Auf unser Beispiel übertragen zeigt sich an Elbe und Rhein, dass genügend 
gemeinsame Umgebungswörter eine hohe Ähnlichkeit nahelegen (nur im An-
satz illustriert durch unsere ausgewählten vier Fluss-Umgebungswörter; vgl. 
Abb. 3.5). Der Einfluss des Umgebungsworts Kirsche ist hier vernachlässigbar 
klein. Beim Vergleich von Elbe oder Rhein mit Weichsel ist dessen ausgeprägtes 
Vorhandensein dort aber nicht mehr von der Hand zu weisen. Solange Kirsche 
mittelbar oder unmittelbar zu einer Dimension des Vektorraums beiträgt, zeigt 
der Vektor für Weichsel in eine deutlich andere Richtung als für die beiden 
anderen Flüsse. Die Teilähnlichkeit zu einer Lesart lässt sich kaum aus der
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© Cyril Belica: Modelling Semantic Proximity - Self-Organizing Map (version: 0.32, init tau: 0.04, dist: u, iter: 10000) 

Weichsel

Landzunge Tigris Fluss Donau Elbe
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Fluß
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Tiefebene W asserscheide Mekong Weser Mosel
Atlantik Meer Mündung M ississippi Saale
Nahe Loire Themse Rhone Nebenfluß
Ostufer Flussmündung Zusammenfluß münden Nebenfluss
Hügellandschaft Flußmündung Zusam m enfluss Salzach Theiss

ostwärts Wolga flussabwärts Oberlauf Unterlauf
östlich Grenzfluß flußabwärts Stausee Pegelstand
nahen Grenzfluss Mulde Fahrrinne Wasserstand
nahe beiderseits entlang ertrinken Pegel
gelegen Ostsee Sandbank Schiffsverkehr Oberrhein
unweit sum pfig Flußlauf Staudamm Schifffahrt
nördlich Flußufer Flusslauf Flussbett Schiffahrt
südlich Flussufer schwemmen Flußbett Fließgeschwindigkeit

Dnjestr Neiße Überschwemmungsgebi Jangtse Oder
Karpaten Moldau überschwemmt Hochwasser Hochwasseralarm
Ural Lauenburg überschwemmen Hochwassergebiet Hochwassermarke
Ostseeküste Oderbruch überfluten Deich längs
Haff Landesinnere überflutet Schneeschm elze Hochwasserlage
Sibirien Landstrich schwappen fluten Jahrhunderthochwasser
Torgau Polder Sturmflut
umsiedeln überspült Flutwelle

Stettiner Riesengebirge zerstört Steige
Bukowina
Tatra
Westgrenze
Ukraine

Ostgrenze Obstgarten

Kaliningrad
Krim
Kiew ß b S t r  •"""

Polen Danzig Birne Aprikose
Galizien Warschau Himbeere Apfel
Pole Krakau I Marille Erdbeere \
Ostpreußen Stettin t Pflaume Weintraube \
Pol Warschauer 1 Pfirsich Rhabarber
Ostpreuße polnisch V Kirsche dag J
deportieren Schlesien Zwetschge Melone f
Prag Pommern Johannisbeere Feige

Abb. 3.11: Mit globalen Kontexten annotierte SOM des Wortes Weichsel aus der CCDB.

In der Karte (vgl. Abb. 3.11) zeigt sich die Stärke dieses Ansatzes, dass das 
Erstellen und das Vergleichen der Kookkurrenzprofile zunächst nach lokalen 
Prinzipien erfolgt, bevor danach eine räumliche Anordnung angestrebt wird. 
Und das, obwohl die ermittelten Kennzahlen (vgl. Abb. 3.6 und Abb. 3.7) keine 
leichte, unmittelbare Vergleichbarkeit suggeriert hätten. Erste interne Studien 
mit auf embeddings basierenden Darstellungen zeigen keinen Bereich für die 
Lesart ,Obst‘, auch wenn es vom Ansatz an dieser Stelle theoretisch auch wieder 
möglich wäre, wenn die Ähnlichkeiten zu beiden Lesarten, wenngleich stark 
reduziert, erfasst worden wären. Vielleicht erliegt man in den Vektorraum-
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Anhang

Tab. A.3.1: Absolute Häufigkeiten der Um gebungsw örter (obere Zeile) 

zu den Bezugsw örtern (erste Spalte).

Rhein Elbe W echsel fließt M ündung Ufer ge legen Kirsche total

Rhein 2.166 1.501 58 901 1.013 646 437 1 3 2 .7 2 1 6

Elbe 1.501 325 91 352 328 560 127 0 8 2 .3 4 4

Rhein ((e)?s)? 2.303 1.541 61 923 1.253 1.468 498 1 3 5 .8 9 2 7

W eichsel 58 91 28 16 41 102 11 10 6 .109

fließt 901 352 16 188 130 59 20 0 126.253
M ündung 1.013 328 41 130 43 99 92 0 24.917
Ufer 646 560 102 59 99 662 380 0 14 3 .4 4 0

gelegen 437 127 11 20 92 380 25 1 20 7 .1 9 8
Kirsche 1 0 10 0 0 0 1 28 6 .227
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Tab. A .3.2: „Einfache Erw artungswerte“ der Um gebungsw örter (obere Zeile) 

zu den Bezugsw örtern (erste Spalte).

Rhein Elbe W echsel fließt M ündung Ufer ge legen Kirsche

Rhein 17 ,99 49,53 25,80 19,39 1 10,47 12,24 5,73 0 ,44

Elbe 49,53 42,62 160,84 30,10 1 42,14 4 2,16 6,62 0 ,00

Rhein((e)?s)? 17,43 4 6,36 24,74 18,11 1 24,57 25,35 5,95 0 ,40

W eichsel 25 ,80 160,84 6 67,09 18,44 2 39,49 1 03,50 7,73 233,73

fließt 19 ,39 3 0,10 18,44 10,49 36,7 4 2 ,90 0,68 0,00
M ündung 110,47 142,14 239,49 36,74 61,58 24,63 15,84 0,00
Ufer 12,24 42,16 103,50 2,90 24,63 28,61 11,37 0,00
gelegen 5,73 6,62 7,73 0,68 15,84 11,37 0,52 0 ,69
Kirsche 0,44 0,00 233,73 0,00 0,00 0,00 0 ,6 9 642,05

Tab. A.3.3: Werte aus obiger Tabelle (mit Häufigkeit um 1 erhöht) logarithmisiert.

Rhein Elbe W echsel fließt M ündung Ufer ge legen Kirsche

Rhein 4,17 5,63 4,71 4,28 6,79 3,62 2,52 -0 ,2 0

Elbe 5,63 5,42 7,35 4,92 7 ,16 5,40 2,74 0 ,79

Rhein((e)?s)? 4,12 5,54 4,65 4,18 6,96 4 ,6 7 2,58 -0 ,3 3

Weichsel 4,71 7,35 9,43 4 ,29 7,94 6,71 3 ,08 8,01

fließt 4,28 4,92 4 ,29 3 ,40 5,21 1,56 -0 ,4 9 0 ,18
M ündung 6,79 7 ,16 7 ,94 5,21 5,98 4 ,64 4 ,00 2,52
Ufer 3,62 5,40 6,71 1,56 4,64 4 ,84 3,51 -0 ,0 1
gelegen 2,52 2,74 3 ,08 - 0 ,4 9 4,00 3,51 -0 ,8 9 0 ,46
Kirsche - 0 ,2 0 0 ,79 8,01 0 ,18 2,52 -0 ,0 1 0 ,46 9 ,38

Tab. A .3.4: Ergebnisse  der Kookkurrenzbew ertungen der drei Bezugsw örter 
mit fünf Um gebungsw örtern (Kookkurrenzanalyse Cosm as II in DeReKo-2017-l).

fließt M ündung Ufer gelegen Kirsche

Rhein((e)?s)? Rang 98 43 64 195 -

l/ R a n g 0,01 0,02 0,02 0,01
LLR 3 .520 10.222 6.415 1.686 -

Elbe Rang 54 29 20 248 -

l/ R a n g 0,02 0,03 0,05 0
LLR 1.709 2.673 3.637 453 -

W eichsel Rang 242 36 6 376 158
l/ R a n g 0 0,03 0,17 0 0,01
LLR 69 360 992 48 98
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