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- Erkenntnis aus Kognitionswissenschaften (Barsalou, 2008; Louwerse, 2011):

Bedeutungsrepräsentation des menschlichen Gehirns basiert nicht nur auf 

linguistischer Exposition, sondern auch auf dem Wahrnehmungssystem und 

der Sensomotorik

à Versuch,  Bedeutungsrepräsentation des Gehirns computergestützt zu modellieren

à Erstellung eines multi-modalen Modells

Motivation
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- Anwendung arithmetischer Operationen auf Vektoren
- Berechnung von Ähnlichkeiten zwischen Wörtern und Phrasen
- Idee: Ähnlichkeit bei wörtlichen Ausdrücke höher, bei Metaphern

niedriger
à bei wörtlichen Ausdrücken: beide Wörter in gleicher Domäne
à bei Metaphern: Wörter in unterschiedlicher Domäne
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• PHRASCOS1:      cos(phrase − word1, word2)
• PHRASCOS2:      cos(phrase − word2, word1)
• PHRASCOS3:      cos(phrase, word1+word2)

Metaphererkennung: Phrasenebene
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- erste Methode zur Metaphererkennung mit visuellen Features

- ressourcen-unabhängig (da Wissen automatisiert

extrahiert wurde)

- erzielt bessere Performance als rein linguistische Modelle

Mögliche weitere Forschungsfragen:

- Erweiterung des Modells mit Videomaterial, um Verben besser zu

erfassen

Kritik:

- Angabe der Google Images wäre interessant, damit Nachvollziehbarkeit gewährleistet ist

Fazit
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