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KAPITEL

EINFUHRUNG

1.1 Einleitung

Die erruptiven Entwicklungen der letzten Jahre im Bereich der maschi-
nellen Sprachverarbeitung wurden durch den Aufstieg des Deep Learning
verusacht. Deep Learning bietet eine Vielzahl an Vorteilen gegeniiber
klassischen Verfahren maschinellen Lernens. Es ist jedoch das Konzept
des Word Embeddings, welches das Fundament fiir jede methodische In-
novation bildet (Young et al. 2018). Die distributionelle Repréasentation
eines Wortes im Vektorraum ermoglicht es, semantische und syntaktische
Eigenschaften maschinenlesbar und kontextsensitiv zu speichern. Diese
Eigenschaften betonen den Doppelcharakter von Word Embeddings. Zum
einen konnen sie als Werkzeug Sprache in ein Format bringen, welches
weiterverarbeitet zur Losung von Aufgaben wie Sentiment Analysis?,
Question Answering? oder maschineller Textproduktion beitragt. Zum
anderen sind sie aber auch Ressource und selbst Objekt des wissenschaft-

lichen Interesses. Welche Chancen und Herausforderungen ergeben sich

1'Untersuchung von Text auf positive oder negative Emotion (Pang, Lee et al. 2008)
2Beantwortung von Fragen durch ein System in menschlicher Sprache
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hieraus fir die Digital Humanities?

Word Embeddings bieten die Moglichkeit eine Vielzahl an Methoden zu er-
gianzen. Jede quantitative Herangehensweise an Text kann mit ihnen um
die semantische Dimension erweitert werden. Denn wo ein ein Wort bisher
lediglich als kontextfreie Zahl reprasentiert wurde, ist es nun moglich,
diese Zahl durch einen Vektor zu ersetzen, der tatsiachlich Information
bereithilt, schon bevor Berechnungen stattgefunden haben. Zu behaupten
Algorithmen konnten Texte durch den Einsatz von Embeddings ,,verste-
hen“ ist sicher eine euphemistische Sichtweise, dennoch bedeutet er einen
Schritt weg von bloem ,Woérter zdhlen“ hin zu einem addquaten Umgang
mit Text.

Word Embeddings bieten die Chance literaturwissenschaftliche Fragen
zu bearbeiten, fiir welche bisher aufgrund von mangelndem Zugang zu
digitalisierten Texten keine ausreichende Datengrundlage vorhanden
ist. Denn die Information iiber Sprache ist im Gegensatz zu Methoden
wie LDA, die Themen aus Texten abstrahieren, um Aussagen iiber die
zugrundeliegenden Strukturen treffen zu konnen und dabei das Wort
durch eine Abstraktion ersetzen, nahezu universell einsetzbar. Denn ihre
Bezugsgrofle ist nicht das Wort im untersuchten Korpus, sondern die aus
einer Vielzahl von externen Kontexten gewonnene Information iiber ein
Wort selbst (Schmidt 2015). Somit kénnen auch kleine Textsammlungen
hinreichend untersucht werden.

Gleichzeitig muss betont werden, dass Word Embeddings immer durch
die Daten aus denen sie Information gewinnen begrenzt werden. Da zur
Erzeugung von Embeddings zum einen leistungsfiahige Infrastruktur zur
Ausfiihrung komplexer Berechnungen und zum anderen eine immense
Menge an Textmaterial benotigt werden, sind die Modelle hauptséchlich
fiir Gegenwartssprache geeignet. Die aktuell verfiigbaren Modelle griin-

den vor allem auf Text aus Webseiten und Zeitungsarchiven. Dies ist fiir
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diejenigen, welche die Modelle erstellen ausreichend, da im Bereich NLP
dieses Material zur Evaluation neuer Methoden verwendet wird. Aus
Sicht der Digital Humanities ist dieser Umstand ungiinstig, da weder
ausreichend erforscht ist wie sich Embeddings an historische Sprache
anpassen noch ob die Sprache der Literatur hinreichend erfasst werden
kann. Daraus leitet sich die Herausforderung fiir die Digital Humanities
ab, eigene Embeddings zu erstellen und deren Verhalten gegeniiber ihrem
Forschungsgegenstand zu evaluieren. In diesem Zusammenhang ergeben
sich durch den Vergleich von Modellen auch Moéglichkeiten Doménenspe-
zikika von Sprache in Form von Embeddings gegeniiberzustellen. Wie bei
jeder Art von Modellierung bietet sich hier die Chance, etwas tiber den fiir
die Modellierung ausschlaggebenden Datensatz, das Modell selbst und
deren gemeinsames Verhiltnis zu neuen Daten zu lernen.

Die hier vorliegende Arbeit versucht eine erste Anndherung an das Span-
nungsfeld Digital Humanities und Embeddings tiber das hinreichend
erforschte Problem der Gattungsklassifikation. Die Methode zur Identifi-
zierung distinktiver Gattungsworter, bekannt als Burrow’s Zeta (Burrows
2007, Christof Schoch 2018), wird mit den semantischen Informationen
aus Word Embeddings angereichert, um exemplarisch zu zeigen, wie und
ob eine Methode durch den Einsatz distributioneller Semantik verbessert
werden kann. Ein zweiter Ansatz verzichtet auf die vorhandene Methodik
und bietet einen neuen Losungsweg rein basierend auf Deep Learning.
Es wird ein Uberblick iiber gingige Methoden zur Erstellung von Word
Embeddings gegeben und die behandelten Typen von Embeddings werden
anhand der beiden Methoden evaluiert. Aulerdem wird untersucht, in
wie weit die Anpassung eines Embeddings an die literarische Doméne
Methoden beeinflusst.



KAPITEL 1. EINFUHRUNG

1.2 Gattungen

Fiir eine klare Argumentation ist es notwendig, die Begriffe Genre und
Gattung voneinander abzugrenzen. Wéahrend diese im anglo-amerikanischen
Raum beide unter genre subsumiert werden, weisen sie im Deutschen
divergierende Bedeutungen auf. Der Gattungsbegriff spielt eine tiberge-
ordnete Rolle und vereint zum Beispiel alle Erziahltexte unter der Katego-
rie Epik. In diesem Zusammenhang bezeichnet Genre die Subkategorien
einer Gattung. Diese Einteilung ist jedoch wesentlich unschérfer als die
der Gattungen. Zu dieser Problematik Lahn und Jan Christoph 2016:

»,Da ein einzelnes Merkmal fiir mehrere Genres charakteris-
tisch sein kann, ist eine gewisse Kombination von Eigenschaf-
ten fiir ein Genre spezifisch. Der jeweilige Erzahltext muss
aus diesem Merkmalsbiindel allerdings nicht jede Eigenschaft
realisieren; fiir die Genreeinordnung ist es ausreichend, wenn

eine gewisse Anzahl an Kriterien aufzufinden ist.“

Weitergehend wird dieser Zusammenhang als Familiendhnlichkeit be-
zeichnet. Aus dieser Art der Ahnlichkeit leitet sich zusétzlich ab, dass
die Bildung von Mischformen moglich ist. Gleichzeitig ist der Begriff des
Genres an dieser Stelle zu klein, da bspw. Roman und Parabel Genres der
Gattung Epik sind, der Kiinstler- und Bildungsroman aber ebenfalls als
Genre des Romans bezeichnet werden. Da sich diese Arbeit ausschlief3lich
mit Texten des Genres Roman und dessen Subgenres befasst, wird der
Begriff Genre hier immer als Subgenre des Romans verwendet.

Der Bereich der Genre-Klassifikation hat in den Digital Humanities in
der Vergangenheit bereits eine gro3e Beachtung erfahren (Allison et al.
2011, Jockers 2013, Underwood 2015, Christof Schoch 2017, Hettinger
etal. 2016). Die aus einem Fachbereich der Informatik, dem Information

Retrieval, hervorgegangenen Methoden zur Klassifikation von Dokumen-

4
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ten (Manning, Raghavan und Schiitze 2010, Baeza-Yates, Ribeiro et al.
2011) wurden auf literarische Gattungen, Genres und Subgenres ange-
wandt. Wahrend sich Gattungen sicher unterscheiden lassen, bleibt die
Erkennung von Subgenres hinter den Resultaten des Information Retrie-
val zuriick (Hettinger et al. 2016).

Neben der Klassifikation von Genre wird im Feld der Digital Humani-
ties die Zuweisung von Autoren (Burrows 2002b, Christof Schoch 2018,
Evert et al. 2015) und in geringerem Malle die automatische Einteilung
in Epochen erforscht. Fiir jede dieser Aufgabenstellungen werden die
aus dem Information Retrieval bekannten Methoden verwendet, was
auf den ersten Blick iiberraschen mag, jedoch plausibel wird, wenn man
die Fragestellung jeweils als Identifikation von Textdhnlichkeiten im
Verhailtnis zu Gruppen betrachtet. Dieser Umstand wirft allerdings das
Problem der Signale auf. Fiir die hier genannten Anwendungen wiren
das Genre/Gattungs-, Autorenschafts- und Epochensignal. Es lasst sich
an dieser Stelle zuriick auf Lahn und Meister (2016) verweisen, da das
auszuwertende Signal einem schwer differenzierbarem Merkmalsbiindel
gleichkommt.

Um eine bessere Unterscheidbarkeit aus Perspektive der Zielkategorien
zu gewahrleisten, ist es demnach essentiell, das gewiinschte Signal aus
dem Spektrum zu filtern. Fir das Signal Autorenschaft sind dabei zwei
Ansétze hervorzuheben: Zum einen die Fokussierung auf die hiufigsten
Worter innerhalb eines Korpus, fiir welche nachgewiesen wurde, dass sie
bereits einen erheblichen Teil der stilistischen Information eines Textes
beinhalten (Evert et al. 2015) und von denen gleichzeitig angenommen
werden kann, wenig sensitiv gegeniiber Genre zu reagieren. Zum anderen
das Gegeniiberstellen zweier Textgruppen von Autoren, um anschlie-
Bend zu ermitteln, welche Worter als distinktiv fiir eine der Gruppen
bezeichnet werden konnen (Christof Schoch 2018; siehe Kap. X.X). Beide
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Verfahren erreichen gute Ergebnisse im Filtern von Signalen, weisen aber
auch Schwichen auf. Die allgemeine Reduktion auf mfw? blendet zwar
Storsignale aus, allerdings ist der Zusammenhang zwischen Haufigkeit
und Informationsgehalt fiir stilistische Fragestellungen nicht vollig wi-
derspruchsfrei, da es plausibel erscheint, dass auch Worter unterhalb
einer Haufigkeitsgrenze noch eine tragende Rolle spielen konnen. Bei der
Verwendung von Zeta wird dieses Problem zwar gelost, dafiir sind die
Ergebnisse extrem abhéingig von der Zusammensetzung der Vergleichs-
gruppe.

Wichtiger fiir diese Arbeit ist aber, dass beide Methoden semantische
Beziehungen zwischen Wortern ignorieren. Dieser Umstand ist fiir stilis-
tische Fragen auch von untergeordnetem Interesse, wird jedoch bei der

Gattungsklassifikation entscheidend. Zur Verdeutlichung ein Beispiel:

Gegeben sind 100 Romane aus dem Genre Western. In 90
dieser Romane wird das Wort “Revolver” zur Bezeichnung
einer Schusswaffe verwendet. Die uibrigen 10 sind von einem
Autoren geschrieben, der stattdessen iiberdurchschnittlich
oft das Wort “Colt” verwendet. Dies hat zur Folge, dass die
“Colt”-Western aufgrund des Autorensignals in der Gruppe der
Western insgesamt unédhnlicher zum Durchschnitt gewertet

werden.

Dieses Problem lésst sich vermeiden, wenn in die Berechnung von Ahnlich-
keiten die semantische Information eingeht, dass “Colt” und “Revolver”,
zumindest aus literarischer Sicht, synonym gebraucht werden kéonnen.

Hieraus ergeben sich zwei Teilfragestellungen:

e 1. Welche Reprisentation von semantischer Ahnlichkeit eignet sich,

um Gattungserkennung zu verbessern?

3most frequent words: Die hiufigsten Worter eines Textes oder einer Textsammlung

6
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¢ 2. Wie kann diese in Ergidnzung der etablierten Methoden eingesetzt

werden?

Die Antwort auf die erste Fragestellung lasst sich bereits dem Titel dieser
Arbeit entnehmen und lautet: Word Embeddings. Deren Funktionsweise
soll in den néachsten Kapiteln veranschaulicht werden. Die zweite Frage

wird in einer Reihe von Experimenten beleuchtet.

1.3 Was sind Word Embeddings?

Word Embeddings sind eine Représentation von Wortern basierend auf
deren Semantik. Diese Form der Reprasentation folgt dem Konzept der
distributionellen Semantik. Dieses lasst sich auf zwei Grundannahmen

zurickfiihren:

sLanguage can be described in terms of a distributional struc-
ture, i.e., in terms of the occurrence of parts relative to other
parts.“ Harris 1954

,You shall know a word by the company it keeps.“ Firth 1957

Diesen Ansitzen folgend, lasst sich die Bedeutung eines Wortes also aus
dessen Kontext oder Kontexten ermitteln. Nun stellt sich die Frage, wie
dieser Kontext skalierbar und vor allem maschinenlesbar reprasentiert
werden kann. Fur diese Aufgabe wird iiblicherweise ein hochdimensiona-
ler Vektorraum genutzt. In diesem ,Raum“ wird jedem Wort ein Vektor
oder Punkt zugewiesen. Fir einen Vektorraum mit drei Dimensionen wa-
re bspw. ,Haus" als (4,1,5) reprasentiert. Wie entsteht ein solcher Vektor?
Dazu folgendes Beispiel mit Dokumenthéaufigkeiten:

Gegeben sind zwei Dokumente D und deren Sitze:

7
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D 1: Wir bauen unser Haus. Es wird ein kleines Haus.

D 2: Jetzt haben wir ein kleines Haus.

Aus diesen Satzen lasst sich eine sog. Document-Term-Matrix erzeugen.
Diese enthilt die Information dariiber, wie oft ein Wort in einem Text

enthalten ist.

wir | ein | bauen | Haus | kleines | unser | jetzt | wird
D1 1 1 1 2 1 1 0 1
D2 1 1 0 1 1 0 1 0

Tabelle 1.1: Document-Term-Matrix zu Beispiel

Wir sehen, dass ,Haus“ in D1 zweifach und in D2 einmal vorkommt.
Daraus lasst sich ein Vektor (2,1) ableiten. Da es sich nur um eine 2-
dimensionale Abbildung handelt, kann diese auch graphisch betrachtet

werden (siehe Abb. 1.1). Aus diesem Beispiel lassen sich natiirlich noch

wi @ @ ®

**1 @ Haus
bauen
kleines
jetzt

Abbildung 1.1: Plot fiir Haufigkeits-Vektoren

keine semantischen Informationen lesen, zum einen, da viel zu wenig Text
verwendet wurde und zum anderen, weil Dokumenthaufigkeiten keine
geeignete Quelle zum Erzeugen von Word Embeddings sind. Stattdessen

wird der lokale Kontext eines Wortes innerhalb des Dokuments betrachtet.
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Bei einer Kontextgrofle von zwei Wortern ergibt sich mit dieser Methode

fiir das Wort Haus folgende Berechnung:

Kontextl: bauen unser |Haus| Es wird
Kontext2: ein kleines |Haus|

Kontext3: ein kleines | Haus|

Indexiert man anschlielend jedes Wort mit einer Zahl und verwendet

diese Zahl ergibt sich:
Wort | wir bauen unser haus Es wird ein jetzt haben
Index | 0 1 2 3 4 5 6 7 8

Tabelle 1.2: Indexierung des Beispielsatzes

In dieser Form lasst sich der Kontext fiir ,Haus“ folgendermalfien

schreiben:

Kontextl: 2 3 [Haus!| 4 5
Kontext2: 6 7 | Haus |
Kontext3: 6 7 | Haus |

Wort wir bauen unser haus Es wird ein jetzt haben
Index 0 1 2 3 4 5 6 7 8
Haufigkeit im Kontext | 0 0 1 1 1 1 2 2 0

Tabelle 1.3: Erzeugen eines Kontextvektors

Nun soll jedes Kontextwort durch eine Dimension des Vektors fiir ,Haus®
reprasentiert werden. Dadurch ergibt sich fiir Haus der Vektor (0,0,1,1,1,1,2,2,0),
woraus sich jetzt bereits ableiten lasst, dass die Wahrscheinlichkeit ,klei-
nes“ und ,ein“ im Kontext von Haus zu beobachten hoher ist als die der

tibrigen Worter in den Beispielsitzen.

9
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Die Methoden zur Erzeugung von Word Embeddings sind natiirlich we-
sentlich komplexer. Einige der gelaufigsten Modelle werden im folgenden
Abschnitt thematisiert.

10



KAPITEL

KONZEPTE UND MODELLE

2.1 Word Embeddings

Das folgende Kapitel gibt einen Uberblick iiber die Entwicklung von
Word Embeddings beginnend bei word2vec (Mikolov et al. 2013) iber
fastText (Bojanowski etal. 2017) bis hin zu den aktuell eingesetzten
Embeddings ELMo (Matthew E. Peters et al. 2018) und Bert (Devlin et al.
2018). Es konnen an dieser Stelle nicht alle Embeddingtypen behandelt
werden, der Vollstandigkeit halber miissen aber noch gloVe (Pennington,
Socher und Manning 2014), flair (Akbik, Blythe und Vollgraf 2018) und
ConcpetNet Number Batch (Speer, Chin und Havasi 2017) zumindest
erwahnt werden. Dass wiahrend der Arbeit an dieser Abhandlung bereits
ein neues Embedding Bert als state-of-the-art abgelost hat, zeigt noch
einmal das immense wissenschaftliche Interesse an der Technologie Word
Embedding. Da zu diesem Zeitpunkt noch kein Modell verfiighar ist, kann
auch gpt-2 (Radford et al. 2019) keine Beriicksichtigung finden.

11
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2.1.1 word2vec

Word2vec bezeichnet eine Gruppe von Modellen zur Herstellung von Word
Embeddings. Diese Modelle sind flache, zweilagige neuronale Netze, die
darauf trainiert sind, sprachliche Zusammenhénge von Wortern zu re-
konstruieren. Word2vec nimmt einen grof3en Textkorpus als Eingabe und
erzeugt einen Vektorraum, typischerweise mit mehreren hundert Dimen-
sionen, wobei jedem einzelnen Wort im Korpus ein entsprechender Vektor
im Raum zugeordnet wird. Wortvektoren werden im Vektorraum so posi-
tioniert, dass Worter, die dhnliche Kontexte im Korpus teilen, im Raum
in unmittelbarer Ndhe zueinander stehen.

Word2vec kann eine von zwei Architekturen verwenden, um Word Embed-
dings zu erzeugen: Continuous Bag-of-Words (CBOW) oder Continuous
Skip-Gramm. Das CBOW-Modell prognostiziert das aktuelle Wort auf
Grundlage der umgebenden Kontextworter. Die Reihenfolge der Kon-
textworter hat keinen Einfluss auf die Vorhersage. In der Skip-Gramm-
Architektur verwendet das Modell das aktuelle Wort, um das umgebende
Fenster von Kontextwortern vorherzusagen. CBOW oder continuous-bag-
of-words Modelle zielen darauf ab, einem Kontext ein Wort zuzuweisen.
Skip-gram dagegen ist konzipiert, um fiir ein Wort einen Kontext zu er-
zeugen (siehe Abb. 2.1).

12
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INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION  QUTPUT

w(t-2)

w(t-2)

N
7

N w(t) w(t)
\ wi(t+1)

wi(t+2)

CBOW Skip-gram

Abbildung 2.1: CBOW und Skip-gram Modelle Mikolov et al. 2013

Um es an einem Beispiel zu verdeutlichen, sei folgender Satz gegeben:
,Wir spielen Katz und Maus.“ Fur CBOW ergibt sich die Aufgabe aus dem
Input ,,Wir spielen x und Maus“ das Wort ,Katz“ fiir x vorherzusagen.
Umgekehrt muss bei Skip-gram fiir das Wort ,Katz“ der Kontext ,Wir
spielen x und Maus“ errechnet werden. Die Umsetzung der Skip-Gram
und CBOW Modelle wird durch ein Feed-Forward! Neural Network Ben-
gio et al. 2003 erreicht.

Um den Lernprozess zu verstehen, ist etwas Vorwissen zu neuronalen
Netzen notig. Die kleinste Einheit in neuronalen Netzen ist das Neuron.
Ein Neuron hat die Fahigkeit Information aufzunehmen, zu verdndern
und weiterzugeben. Neuronen sind in Schichten (engl. Layer) organisiert.
Ein Netzwerk besteht aus einem Inputlayer (Encoder), welcher Signale
von aullen aufnimmt, beliebig vielen Hidden-Layers und einem Output-
Layer (Decoder), welcher die verarbeiteten Signale wieder ausgibt. Das

Verhalten der Neuronen gegeniiber Information wird iiber Gewichte ge-

IFeed-Forward bedeutet in diesem Zusammenhang, dass innerhalb des Netzwerkes Infor-
mationen lediglich vorwirts, also an die nichste Schicht von Neuronen weitergereicht wird.
Der Begriff wird in Abgrenzung zu rekurrenten Netzwerken gebraucht, in deren Architektur
Information auch an Neuronen der gleichen oder vorherigen Schicht iibergeben werden kann.
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KAPITEL 2. KONZEPTE UND MODELLE

steuert. Damit ein Netz eine Aufgabe 16sen kann, miissen die Gewichte
der Neuronen in den Hidden-Layers Werte annehmen, die zum richtigen
Ergebnis an der Ubergabe des Output-Layers fithren, in Relation zu den
Signalen, welche im Input-Layer eingegeben wurden. Die Gewichte der
Neuronen werden randomisiert initialisiert und nach jeder Iteration von
einem Paket an Information (batch) durch das Netz wird der Abstand
der Ausgabe der letzten Schicht mit dem Zielwert verglichen. Dieser Ab-
stand (Loss) wird verwendet, um durch Backpropagation zu ermitteln,
welche Gewichte verandert werden miissen, um nidher an den Zielwert zu
gelangen. Diese Anderung der Gewichte ist der eigentliche Lernvorgang
innerhalb eines neuronalen Netzes.

Im CBOW Verfahren erhalt der Input-Layer die Eingabe ,,Wir spielen x
und Maus® und soll im Output-Layer die Ausgabe ,Katz“ iibergeben. Das
Netzwerk, welches fiir word2vec verwendet wird, hat nur einen Hidden-
Layer. Dessen Gewichte werden also solange optimiert, bis tatsédchlich
das gesuchte Ergebnis fiir alle Satze und Zielworter moglichst richtig
berechnet wird. Die Embeddings werden erzeugt, indem fiir jedes Zielwort
der Zustand der Neuronen des Hidden-Layer extrahiert wird, bevor er
vom Output-Layer decodiert wird. Die so erzeugten Vektoren konnen ver-
wendet werden, um arithmetische Rechenoperationen auf semantischen
Beziehungen durchzufithren. Das bekannteste Beispiel ist die Rechnung

,2Konig“ —  Mann“ + ,Frau“, welche zum Ergebnis ,Konigin“ fiihrt.

2.1.2 Fasttext

Eines der Kernprobleme bei Verwendung von word2vec ist das fest be-
grenzte Vokabular. Ein Wort, welches im Datensatz mit welchem das Word
Embedding trainiert wurde, nicht enthalten ist, kann auch keinen Vekto-
ren zugewiesen bekommen. Analog ist die Reprisentation eines seltenen

Wortes unsicherer als die eines Frequenten. Dies ist besonders kritisch fiir
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2.1. WORD EMBEDDINGS

Sprachen, in denen Worter stark flektiert werden oder zur Bildung von
Komposita neigen, da die Wahrscheinlichkeit fiir seltene oder tiberhaupt
nicht im Trainingsdatensatz enthaltene Worter steigt. Selbst wenn der
Idealfall, dass im Trainingskorpus jedes denkbare Wort enthalten sein
sollte, eintritt, wiare ein Modell, welches auch jedem Wort einen eigenen
Vektor zuweist aufgrund seiner Grof3e kaum prozessierbar.

FastText adressiert diese Probleme, indem es keine Repréasentationen fiir
Worter, sondern fiir Ketten von Buchstaben (character n-grams) berech-
net. Beispielsweise wird das Wort Haustiir in FastText als Summe seiner
n-gramme? <Ha, Hau, aus, ust, sti, tir, iir>, <Haustiir> reprasentiert. Es
werden zuséatzlich die Zeichen < und > eingefithrt, um den Anfang und
das Ende eines Wortes zu markieren und so Pra- und Suffixe besser zu
erkennen. Aulerdem wird immer auch das Wort als Ganzes einbezogen.

Fiir die tatsédchliche Berechnung des Embeddings verwendet FastText
die mit word2vec eingefiihrten Skipgram und CBOW Modelle Bojanowski
etal. 2017.

2.1.3 ELMo

ELMo (Embeddings from Language Models) (Matthew E. Peters et al.
2018) grenzt sich von word2vec und fastText ab, indem es direkt an das
Konzept traditioneller Sprachmodelle ankniipft. Diese Sprachmodelle be-
rechnen gegeben eine feste Anzahl an aufeinander folgenden Wortern
eines Textes, die Wahrscheinlichkeit fir das ndchste Wort (Seymore, Mc-
Callum und Rosenfeld 1999). Fiir das Training der Embeddings wird
allerdings nicht nur der Kontext vor dem Zielwort, sondern auch der
folgende Kontext verwendet. Die Aufgabenstellung, also das Vorhersa-

gen eines Wortes aufgrund seines Kontextes, d4hnelt zwar dem CBOW

2Dieses Beispiel nimmt n = 3 an, tatséchlich wird kein fester Wert, sondern ein Bereich
angegeben, so dass ein Wort durch seine 3, 4 und 5-gramme gleichermaflen reprisentiert werden
kann.
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KAPITEL 2. KONZEPTE UND MODELLE

Modell, unterscheidet sich aber darin, dass die Vielzahl an Kontexten
eines Wortes nicht genutzt wird, um fir jedes Wort einen festen Vektor
zu errechnen, sondern den Vektor eines Wortes in Abhingigkeit seines
aktuellen Kontextes zu reprédsentieren. Man spricht daher von einem
kontextsensitiven Embedding.

Gegeben ein Segment von N Token (¢1, to,..t5) berechnet ein Sprachmodell
die Wahrscheinlichkeit fiir jedes Token £ auf Grundlage der vorherigen To-
ken (¢1,%9,..t;_1). Umgekehrt berechnet ein riickgerichtetes Sprachmodell
die Wahrscheinlichkeit auf Basis von (¢4.1,%z42,..). Um die technische Um-
setzung dieses Konzepts verstdndlich zu machen, ist ein kurzer Exkurs in

die Funktionsweise von LSTMs notig.

LSTMs (Long Short-Term Memory) werden in rekurrenten neuronalen
Netzen eingesetzt und ermoglichen der Netzarchitektur Informationen
uber vergangene Iterationen zu erhalten (Hochreiter und Schmidhuber
1997). Feed-forward Netzwerke passen ihre Gewichte immer anhand der
gerade prozessierten Batch an, ohne die Moglichkeit zu erfassen, dass
zuvor verarbeitete Signale Einfluss auf die Behandlung der aktuellen
Trainigsdaten haben konnen. Daher sind die fiir die Vorhersage von ab-
héngigen Sequenzen, wie beispielsweise Entwicklungen iiber Zeit, nicht
geeignet. Ein LSTM Layer ist streng genommen kein Layer, sondern ein
eigenes Netzwerk bestehend aus vier neuronalen Schichten. Diese teilen
sich in drei Sigmoid (0)? und eine tanh* Schicht auf. In Abbildung 2.2
reprasentiert die obere horizontale Linie das Langzeit- (cell state) und die
untere Linie das Kurzzeitgedichtnis des Netzwerks. Die erste Sigmoid
Schicht ist das Forget Gate. Dieses reguliert, wie viel und vor allem wel-

che Information des vorherigen LSTMs an den Cell State weitergegeben

3Eine o — Funktion : o(t) = 1itet errechnet fiir jedes Neuron in Abhéingigkeit von Gewichten
einen Wert zwischen 0 und 1, welcher bestimmt wie viel Information an die nichste Schicht

weitergegeben wird.
4
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Abbildung 2.2: The repeating module in an LSTM contains four interacting
layers. Aus Olah 2015

werden soll. Die nédchste Einheit, bestehend aus der zweiten Sigmoid
und der tanh-Schicht, bildet das Input Gate, welches bestimmt, welche
Informationen aus der aktuellen Eingabe hinzugefiigt werden. Die letzte
Sigmoid-Schicht, das Output Gate, errechnet aus der Eingabe und dem
Cell State, welche Informationen an die nidchste Schicht des Gesamtnet-

zes, sowie an das nidchste LSTM weitergegeben werden.

Die Architektur des ELMo Netzwerks beinhaltet zwei Schichten von
LSTMs, welche wiederum in vor- und riickgerichtete Blocke unterteilt
werden. Diese Struktur wird, wie bereits beschrieben, nach dem Konzept
der Sprachmodelle trainiert. Um das so generierte sprachliche Wissen
produktiv zu nutzen, werden die LSTMs anschlieend aus dem Modell her-
ausgelost, diese bilden das kontextsensitive Embedding. Das Modell kann
in anderen neuronale Netzen eingesetzt werden, die Autoren schlagen vor,
lediglich noch eine letzte Schicht auf das Embedding aufzusetzen, welche
die fiir die jeweilige Aufgabe relevanten Informationen filtert. Tests lassen
vermuten, dass die erste LSTM Schicht mehr Information iiber grammati-
kalische und syntaktische Eigenschaften von Sprache beinhaltet, da mit
ihren Vektoren bessere Ergebnisse fiir Aufgaben wie POS-Tagging erzielt
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KAPITEL 2. KONZEPTE UND MODELLE

werden konnen als mit der zweiten Schicht (Matthew E Peters et al. 2018).
Diese ist dafiir geeigneter fiir Aufgaben, die semantische Informationen

benotigen, wie bspw. Disambiguierung.

2.1.4 Bert

Bert (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) Em-
beddings zéhlen wie ELMo zu den kontextsensitiven Embeddings. Bert
unterscheidet sich von ELMo in drei wesentlichen Punkten: Tokenisie-
rung, Training des Sprachmodells und Netzstruktur (Devlin et al. 2018).
Bert verwendet weder eine klassische 1:1 Beziehung zwischen Token
und Wort, noch ein generisches n-gram Verfahren wie fastText. Statt-
dessen wird das von Wu etal. 2016 eingefiihrte Verfahren der Word-
Piece-Tokenisierung eingesetzt. Hierbei wird Tokenisierung als Optimie-
rungsproblem definiert: Gegeben eine Anzahl zu verwendender character
ngrams; Welche miissen ausgewéhlt werden, um ein Korpus vollstandig
reprasentieren zu konnen? Bert verwendet 30.000 pieces. Obwohl das
Modell aus linguistischer Sicht fragwiirdig erscheint (siehe Beispiel), da
es morphologische Strukturen ignoriert, fithrt seine Verwendung, bspw.
in maschinellen Ubersetzungen zu besseren Ergebnissen. Aus Wu et al.
2016:

Word: Jet makers feud over seat width with big orders at stake
wordpieces: _J et _makers _fe ud _over _seat _width _with _big

_orders _at stake

Das Training der Bert Embeddings erfolgt durch ein maskiertes Sprach-
modell. Der Input fiir das Training besteht aus Segmenten zu je 512
Token®. Von diesen Token werden 15% zur Maskierung ausgewihlt und

zu 80% durch ein spezielles Maskierungswort, zu 10% durch ein zufillig

5Hier sind Worter und Satzzeichen gemeint, die word-pieces werden im Netz erstellt
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gewihltes Wort und zu wiederum 10% durch sich selbst ersetzt. Diese
Aufteilung wirkt zunichst willkiirlich, erkléart sich jedoch daraus, dass
bei einer Maskierung des Zielwortes zu 100% das Modell keine eigene
Reprasentation fiir nicht maskierte Token erlernt, sondern diese lediglich
zur Kontextualisierung der Maskierung nutzt. Werden die tibrigen 20%
vollstdndig durch zufillige Token ersetzt, konnte das Modell gar nicht
mehr lernen, da sich jede Anpassung aufgrund der maskierten Token als
falsch erweisen wiirde. Das Beibehalten des Zielwortes als Alternative zur
Maskierung fithrt zu einer Voraussage ohne Kontext, lediglich auf dem
Tokenembedding (Horev 2018). Das Modell wird im Unklaren dariiber
gelassen, welches Token ersetzt wurde, sodass fiir jedes Token eine eigene
kontextualisierte Reprasentation vorgehalten werden muss.

Aus dieser Aufgabenstellung ergibt sich, dass eine Architektur mit LSTMs
extrem aufwiandig wére, da so fiir jedes Token im Segment gleichzeitig
vorgreifende und zuriickliegende Informationen bereitgestellt werden

miissten. Daher verwendet Bert keine LSTMs, sondern Transformer.

Exkurs: Transformer Der von Vaswani et al. 2017 eingefiihrte Transformer-
Layer basiert auf dem Konzept der Attention. Attention 16st ein Problem,
welches in rekurrenten Netzen in Zusammenhang mit weit zuriickliegen-
den Eingaben auftritt. LSTMs erzeugen ihre Ausgabe aus dem letzten
hidden state und der aktuellen Eingabe. Das Langzeitgedéchtnis, also der
hidden state, muss samtliche zuriickliegende® Information bereitstellen,
welche fur die Verarbeitung der aktuellen Eingabe benoétigt wird und
das ohne die Eingabe im Vorhinein zu kennen. Dieser Umstand fiihrt
dazu, dass LSTMs dazu neigen, weit zuriickliegende Informationen zu

vergessen, da nicht vorauszusehen ist, ob diese noch benoétigt werden.

Shier im Sinne der Verarbeitungszeit verwendet, trifft also auch auf Vorgreifendes zu
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KAPITEL 2. KONZEPTE UND MODELLE

Attention Mechanismen forcieren dieses Pro- Vi Y,

blem, indem sie den Zugriff auf alle zuricklie-

genden Hidden States ermoglichen und gleich-
zeitig das Filtern der Informationen in Abhén-
gigkeit der Eingabe erlernen. Abbildung 2.3

zeigt die Architektur eines neuronalen Netzes

zur maschinellen Ubersetzung. Die Hidden

States der rekurrenten Schichten h;_7 werden

mittels eines Filters a unter Beriicksichtigung

der Eingabe ¢ und der zur Verfiigung stehen- X; X, X3 X7
den Information aus A;_7 an die nichst ho- Abbildung 2.3: The gra-
here Schicht weitergegeben (Bahdanau, Cho phical illustration of the

und Bengio 2014). Diese Architektur beinhal- proposed model trying to
generate the t-th target

tet jedoch weiterhin rekurrente Blocke, welche )
word y; given a source

in Abhangigkeit aller ihrer Vorgianger stehen.

sentence (x1, X2, ..., X7)
Daher eignet sich diese Architektur nicht zur Ays: Bahdanau, Cho und
Parallelisierung. Bengio 2014

Der Transformer-Layer bietet die Moglichkeit diese rekurrenten Antei-
le komplett durch Attention zu ersetzen. Er besteht aus einer Encoder
und einer Decoder Komponente. Jede dieser Komponenten ist wiederum
unterteilt in mehrere Schichten, im Fall von Bert werden 6 Schichten
verwendet. Die Encoder Schichten bestehen aus einem Self-Attention
Mechanismus und einem Feed-Forward-Network. Die Decoder Schichten
haben den gleichen Aufbau, ergénzt durch einen weiteren Attention Me-
chanismus zwischen Self-Attention und Feed-Forward-Network. Bevor
eine Sequenz aus Wortern den ersten Encoder passiert, wird diese durch
ein Embedding in einen Vektor gewandelt. Anschlie3end folgt die erste
Self-Attention Schicht. Self-Attention unterscheidet sich von der im vor-

herigen Absatz erlauterten Attention dadurch, dass nicht im Fokus steht,
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2.1. WORD EMBEDDINGS

ob ein Wort fiir das Verstdndnis eines Satzes oder eine andere Aufgabe
relevant ist. Stattdessen wird ermittelt, welche Worter des Satzes im

Bezug auf das aktuell prozessierte Wort von Bedeutung sind.

The
Law
never
be
perfect
but

its
application
should
be
just
this

is
what
we

are
missing
in

my
opinion
<EOS>
<pad>

will

The
will
never
be
perfect
but

its
should
be

just
this

is
what
we

are
missing
in

my
opinion
<EOS>
<pad>

application

Abbildung 2.4: Isolated attentions from just the word ,,its“ for attention
heads 5 and 6. Aus Vaswani et al. 2017

Abbildung 2.4 zeigt die Self-Attention fiir das Wort ,its“, die Attention
wird auf das Wort ,Law”“ gelegt, auf welches ,its“ in diesem Satz refe-
renziert und ,application® was wiederum im Verhaltnis zu ,Law”“ steht.
Diese Information wird zusammen mit dem Embedding Vektor an die
Feed-Forward Schicht weitergegeben. Diese erzeugt dann eine neue Repra-
sentation und tibergibt sie an den niachsten Encoding Block. In Vaswani
etal. 2017 wird neben Self-Attention zuséitzlich Multi-Head Attention
verwendet. Diese Form der Attention teilt den Vektorraum des Embed-
dings in Unterrdume und ermittelt dann in jedem dieser Unterraume
Self-Attention. Auf diese Weise kann ein Transformer Strukturen und
Aspekte von Sprache wie Dependenz erkennen und verarbeiten fiir die

ansonsten Parser verwendet werden (Goldberg 2019).
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Zusatzlich zum Sprachmodell wird eine Voraussage des nichsten Seg-
ments trainiert. Hierbei erhélt das Netz ein zusétzliches Segment, welches
zu 50% ein zufillig aus dem Korpus gewéhltes oder das tatséachlich fol-
gende Segment ist. So wird das Erkennen semantischer Ahnlichkeit iiber
einen grof3en Kontext erlernt.

Um Bert Embeddings als Feature zu verwenden, wird jeder Sequenz von
Token in das zuvor trainierte Netz gegeben. Die Token werden anschlie-
Bend durch die Attentionwerte jedes Transformers und dessen Attention-

heads repriasentiert.

2.2 Zeta

Zeta ist eine Methode, welche entwickelt wurde, um die Distinktivitat
oder engl. Keyness, bezeichnet fiir die Eigenschaft eines Wortes unter
einer Fragestellung als Schliissel zu fungieren, von Wortern fiir eine
Gruppe von Texten zu ermitteln. Die Verfahren zur Ermittlung von Zeta-
Werten stammen aus der Stilometrie, wo die Methode angewandt wird,
um distinktive Worter als Marker fiir Autorenschaft zu ermitteln. Die
Stilometrie beschéftigt sich in der Frage der Autorschaft vor allem mit
den haufigsten Wortern einer Gruppe von Texten. Diese werden zwar mit
hoher Wahrscheinlichkeit in jedem Text verwendet, allerdings schwankt
das Verhaltnis der Worter untereinander stark genug, um fiir Autoren
typische Muster zu extrahieren und auf deren Basis zu einer Zuweisung
von Texten zu gelangen (Burrows 2002a). Man spricht auch vom Schliis-
selprofil eines Autoren.

Burrows 2007 argumentiert, dass fiir Leser die Verteilung von Wortern

7

des oberen Frequenzspektrums’ nur schwer zu erfassen ist und es mog-

"Die Einteilung von Wortern in Frequenzbereiche orientiert sich am Zipfschen Gesetz,
nachdem die Haufigkeit eines Wortes innerhalb eines Korpus umgekehrt proportional zu seinem
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lich sein muss, auch distinktive Worter aus dem mittleren und unteren
Frequenzbereich zu identifizieren. Fir den mittleren Frequenzbereich
gilt weiter, dass sobald Worter, welche in allen Texten vorkommen, ausge-
schlossen werden, nur solche iibrig bleiben, welche von vielen Autoren,
dafiir aber selten verwendet werden. Verwendet ein Autor einige dieser
Worter haufiger, ist ihr erneutes Auftreten in neuen Texten desselben

Autors wahrscheinlich.
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Abbildung 2.5: C Haufigkeitsverteilung der 2.652 Wortformtypen in Kaf-
kas Erziahlung ,Der Heizer; y-Achse: Wortformfrequenz, x-Achse: Haufig-
keitsrang der Wortformen (Rangdarstellung). Aus: Engelberg 2015

Wihrend das Delta-Verfahren (Burrows 2002b, Burrows 2003) ge-
nutzt wird, um aus einer Gruppe von Autoren einen Text seinem Urheber
zuzuweisen und seine statistische Aussagekraft vor allem aus den hoch-
frequenten Wortern zieht, werden Zeta fiir das mittlere und Iota fiir das
niedere Frequenzspektrum angewandt, um ausgehend von einem Autoren
zu ermitteln, welcher Text am ehesten ihm oder ihr zugeschrieben werden
kann.

Die Berechnung von distinktiven Merkmalen aufgrund von Haufigkeits-

Rang in der Frequenztabelle ist. (Zipf 1949) Daraus folgt beispielsweise, dass das haufigste Wort
doppelt so oft im Korpus enthalten ist wie das zweithdufigste.(siehe Abbildung2.5)
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verteilungen fachert sich nach Christoph Schoch et al. 2018 in vier Ansétze

auf:

Likelihood-Quotienten-Tests

Transformationen, wie term frequency-inverse document frequency

(tf-idf)

Hypothesentests auf Verteilungseigenschaften (z.b. t-test)

* Dispersionsmalle, welche die Stabilitdt von Merkmalsverteilungen

priifen

Das von Burrows entwickelte Zeta gehort zur Gruppe der Dispersions-
mafle. Um eine Vergleichbarkeit herzustellen werden die untersuchten
Texte in gleich lange Segmente eingeteilt. So werden unerwiinschte Effek-
te durch schwankende Textlangen verhindert. Nun wird fiir jedes Wort
die Anzahl der Segmente ermittelt, welche dieses mindestens einmal
enthalten. Diese Kennzahl (document proportion, d p) wird mit dem der
Vergleichsgruppe subtrahiert, sodass ein Zeta Wert zwischen -1 und 1
ermittelt werden kann. Ein sehr hoher oder niedriger Wert (z) steht fir
starke Distinktivitéat eines Wortes (w) fiir die Unterscheidung zwischen
untersuchter (Ug) und Vergleichsgruppe (V g) (nach Christoph Schoch
etal. 2018):

(2.1 2y =dpUgy)—dp(Vgy,)

Dieses Vorgehen fiihrt dazu, dass Worte des oberen und unteren Fre-
quenzspektrums durch hohe Werte in beiden oder keiner der Gruppen
marginalisiert werden. Gleichzeitig lasst sich aus der Formel bereits ab-
leiten, dass ein Wort nie einen hoheren Zeta-Wert als seine Document

Proportion erreichen kann, selbst wenn es in der Vergleichsgruppe nicht
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vorkommt und somit als distinktiv betrachtet werden kann. (Zur Verdeut-

lichung siehe: rote Markierung in Abbildung 2.6)

Verteilung der Type-Anteile

Anteil der Types in Tragédie

Anteil der Types in Komédie

Abbildung 2.6: Scatterplot der Worter in zwei Textgruppen: ,Document
Proportions“ der Worter in zwei Textgruppen (x- und y-Achse) und resul-
tierende Zeta-Werte (Distanz von der Diagonale). Aus Christoph Schioch
etal. 2018

Christof Schoch etal. 2018 erprobt Variationen von Zeta, um auch
diese Worter zu erfassen. Dafiir werden die Document Proportions loga-
rithmisch transformiert und durch relative Haufigkeit ersetzt. Aullerdem
wird das Verfahren dahingehend veriandert, dass die Werte der beiden
Gruppen dividiert statt subtrahiert werden. Alle moéglichen Kombinatio-
nen und ihre Bezeichnungen sind Tabelle 2.1 zu entnehmen. Das klassi-

sche Zeta nach Burrows 2007 entspricht hier sdO.
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Document Proprotions | relative Haufigkeiten
Transformation || keine log2 keine log2
Subtraktion sd0 sd2 sr0 sr2
Division ddo dd2 dr0 dr2

Tabelle 2.1: Ubersicht iiber die Varianten von Zeta und ihrer Labels. Aus
Christof Schoch et al. 2018

Fiir eine Unterscheidung zwischen je 12 Romanen aus Spanien und
aus Lateinamerika wird gezeigt, dass sd2 mit einer Accuracy von .98 dem
klassischen Zeta (.81) iiberlegen ist. Zuséatzlich wird gezeigt, dass die Klas-
sifikation sich mit steigender Segmentgrofle verbessert (Christoph Schoch
etal. 2018). Die Rechenvorschrift fiir sd2-zeta enthélt eine zuséatzliche
Variable /, um zu verhindern, dass der Logarithmus von 0 berechnet wird.

Sie lautet:

(2.2) 2y =logo(dp(Ug,)+1)—logy(dp(Vg,)+1)
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3.1 Korpus

Die fiir die folgenden Experimente verwendeten Texte sind, hdlt man sich
an das Schichtmodell bestehend aus Literaten-, Unterhaltungs und Trivi-
alliteratur, der letzten Gruppe zugeordnet. Statt dem Begriff der Trivialli-
teratur wird hier der weniger vorverurteilende Term der Schemaliteratur
zur Beschreibung des Textmaterials verwendet. Statt Literatur nach ihrer
Qualitat beurteilen, erfolgt eine Einordnung von Werken nach den an
sie gestellten Anforderungen. Diese Anforderungen entspringen einer an
literarische Texte gerichtete Erwartungshaltung, welche sich wiederum
differenzieren lasst. Wahrend von Hoch- oder Literatenliteratur erwartet
wird, ein hohes Maf3 an Variation im Verhéltnis zu Vorhergegangenem
und damit Innovation zu erzeugen, ist der Anspruch an Schemaliteratur
komplimentér. Es ist also konstituierend fiir diese Literatur, moglichst
exakt dem zu entsprechen, was bereits bekannt und damit erwartbar, also
strikt einem Schema zuzuordnen ist (Zimmermann 1979, S.36f).

Die Zugehorigkeit der Texte zu dieser Gruppe lasst sich auch aus deren
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Publikationsform ableiten. Versffentlicht wurden die Texte als Heftroma-
ne, welche im DIN A5 Format und mit einer festen Linge von 64 Seiten
vor allem iiber Kioske oder iiber Abonnements und nicht im klassischen
Buchhandel vertrieben wurden (Wildberger 1988, S. 48). Wahrend das
Phianomen Heftroman in Deutschland bereits Mitte des 19. Jahrhunderts
auftaucht!, konstituiert sich das vorliegende Korpus aus Texten haupt-
sachlich aus der Zeit zwischen 1970-1990. Es ist zwischen zwei Arten von
Heftromanen zu unterscheiden: Serien, welche ein dhnliches Personal
um einen Protagonisten in jeder Ausgabe ein abgeschlossenes Abenteuer
bestehen lassen, wobei zuséitzlich die romaniibergreifernde Handlung vor-
angetrieben wird (z.b. Perry Rhodan, Jason Dark) und Reihen, deren
Gemeinsamkeit nur in der Thematik zu finden ist (z.b. Alpengliick, Die
Welt der Hedwig Courths-Mahler). Oft dienen Reihen als Testblase,
um die Installation neuer Serien zu priifen. So entstammt der Protagonist
John Sinclair der Serie Jason Dark urspriinglich aus der Reihe Gespenster-
Krimi des Bastei-Verlags, gleiches gilt fiir Ddmonenkiller Dorian Hunter,
welcher zuerst in der Reihe Vampir-Horror-Romane (Erich Pabel Verlag)
in Erscheinung tritt. In der Regel wird eine Serien-Auskopplung zunéchst
vom Autor des Pilotromans fortgesetzt und spéater durch eine wechselnde
Gruppe von Autoren unterstiitzt.

Die historische Entwicklung der Genres innerhalb des Heftromans lasst
sich aufgrund der komplexen Publikationsgeschichte, durchzogen von
Verlagsiibernahmen, Einstellung und Wiederaufnahme von Serien und
Reihen, erneutes Publizieren von alten Ausgaben in Sonderheften und
Features nur schwer rekonstruieren. Eine Anndherung kann jedoch, zu-
mindest fiir die Nachkriegszeit, anhand des zeitweise auflagestiarksten
Verlags Zauberkreis geschaffen werden. Demnach ist das Ursprungsgenre

der klassische Liebesroman, welcher ab 1951 in der Reihe Gold-Roman

Tn Form von Kolportage- oder Lieferromanen Huegel 2002
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erscheint. Bereits zwei Jahre spater wird die Reihe Silber-Roman be-
griundet, welche sich an ménnliche Leser wendet — schon hier ist die
bis heute typische Fokussierung auf das Geschlecht der Zielgruppe zu
beobachten — und zunécht Kriminal- und kurz darauf auch Western- und
Agentenromane beinhaltet. Mitte der 60er Jahre wurde das Portfolio
um eine Science-Fiction-Reihe ergéinzt. Nachdem in den frithen 1970ern
die Veroffentlichung von Gruselromanen innerhalb der Silber-Romane
scheiterte, wurde eine eigene Reihe Silber-Grusel-Krimi geschaffen
(Schnabel 2011).

Dieser Abriss beinhaltet bereits die im Korpus vertretenen Genres, er-
gianzt werden missen noch Kriegsromane, hauptsidchlich sogenannte
Landser Hefte (ab 1957, Pabel Moewig Verlag) und Abenteuerromane,
welche zum grofiten Teil von Seefahrern und Piraten handeln. Zu erwéah-
nen ist aullerdem der Romantic-Thriller oder Gothic-Romance-Roman.
Dieses Mischgenre zwischen Grusel- und Liebesroman, ist zwar kein
Einzelfall, aber das am weitesten verbreitetste Mischgenre innerhalb
der Heftromane und das einzige, welches méinnliche Autoren fiir eine
weibliche Zielgruppe zuldsst (Gaslicht, Pabel Moewig; Geheimnis-Roman,
Bastei) (Kather 2018).

Es stellt sich hier die Frage, warum in dieser ansonsten methodisch orien-
tierten Arbeit ausgerechnet der im literaturwissenschaftlichen Diskurs
wenig beachtete Heftroman als Datengrundlage verwendet wird. Zum
einen spricht die schlichte Verfiigbarkeit der Masse an deutschsprachigem
Textmaterial fiir diese Entscheidung. Der konstante Umfang schlief3t Ef-
fekte, welche beim Vergleich unterschiedlich langer Texte auftreten, aus.
Zum anderen wird die ansonsten komplexe Einordnung in Genres hier
bereits verlagsseitig ibernommen. Zusétzlich bietet der Umstand, dass
innerhalb einer Serie mehrere Autoren Romane schreiben, eine ansonsten

nur schwer herzustellende Moglichkeit, die Qualitat von Autorschaftsat-
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tribution zu evaluieren, da inhaltliche Differenzen innerhalb einer Serie

als minimal angesehen werden konnen.

2500

2000

1500

Romane

1000

500

SciFi Horror Arzt Western  Heimat Krimi Liebes Familien Adels  Abenteuer
Genre

Abbildung 3.1: Anzahl Romane nach Genres

Das Korpus umfasst 8227 Heftromane mit insgesamt ca. 265.000.000
Token. Das Verhiltnis der Genres ldasst sich Abbildung 3.1 entnehmen.
Das Genre des Liebesromans ist hier aufgefiachert in den klassischen
Liebesroman, sowie Arzt-, Heimat-, Adels- und Familienroman. Streng
genommen konnen diese Texte unter der Bezeichung Frauenroman zu-
sammengefasst werden, was von Verlagen auch so gehandhabt wird, siehe
bspw. Gold-Romane (Zauberkreis Verlag). Da jede dieser Untergruppen
an eine klar definierte Erwartungshaltung gebunden ist, werden sie im

folgenden als eigenstiandige Genres behandelt.
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Abbildung 3.2: Serien und Reihen iiber Genres
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Abbildung 3.3: Serien und Reihen iiber Genres

Abbildung 3.3 zeigt die Anteile von Reihen und Serien fiir alle im
Korpus enthaltenen Genres. Das Verhéltnis ist starken Schwankungen
unterlegen: So sind fiir Liebes- und Familienromane Reihen dominierend,
wahrend in SciFi-, Kriminal, Arzt- und Abenteuerromanen ausschlief3lich
serielle Romane zu finden sind. Diese Verteilung birgt zwei Implikatio-
nen: Zum einen ist davon auszugehen, dass Serien in sich dhnlicher sind
als Reihen und zum anderen, dass ein Genre, welches sich aus wenigen
Reihen oder Serien zusammensetzt, homogener als breiter aufgestellte
Genres ist. Zusammengefasst gilt aus dieser Perspektive ein Genre aus
vielen Reihen und Serien, wobei das Verhaltnis stark zugunsten der Rei-

hen ausfillt, als schwer zu klassifizieren. Das Korpus beinhaltet neben

32



3.2. WORD EMBEDDINGS

den klar zuzuordnenden Reihen und Serien auch Mischformen: Cassidy
und Laredo laufen unter dem Schlagwort Erotik-Western, Shadows
of Love als erotische Liebesgeschichten Der Landdoktor, Der neue
Landdoktor und Der Bergdoktor in unterschiedlichen Auflagen mal
als Heimat- mal als Arztromane; Irrlicht, Gaslicht, Jessica Banister,
Rebecca und Die schwarzen Perlen werden als Romantic-Thriller be-
worben. Das Amulett kann als Mischung aus Serie und Reihe bezeichnet
werden, da die Protagonistin in jedem Roman wechselt, die Geschichte

allerdings durch das namensgebende Amulett zusammengehalten wird.

3.2 Word Embeddings

Um die Qualitat der verschiedenen Word Embeddings zu priifen und um
zu ermitteln, wie nutzbringend eine Anpassung an die Doméne der Zieltex-
te ist, werden beide Experimente mit folgenden Embeddings durchgefiihrt:
Im ersten Experiment werden deutsche Embeddings der Modelle word2vec?,
fastText? verwendet. Zusatzlich wird das fastText Modell durch Lernen
auf dem gesamten Korpus angepasst. Dieser Vorgang steht nicht in Kon-
flikt mit der spateren Textklassifikation, da die Texte satzweise und ohne
Label iibergeben werden. Um beide Modelle zu unterscheiden, wird das
angepasste Modell als fastText1l und das unverédnderte als fastText2 refe-
renziert.

Neben den bereits genannten Modellen werden fiir das zweite Experi-
ment ein deutsches ELMo* und ein mehrsprachiges Bert® Embedding

eingesetzt. Das ELMo Embedding wird noch weiter differenziert:

2Miiller 2015 URL: http://cloud.devmount.de/d2bc5672c523b086

3Bojanowski etal. 2017 URL: https://dl.fbaipublicfiles.com/fasttext/vectors-
crawl/cc.de.300.bin.gz

4Fares et al. 2017 URL: http://vectors.nlpl.eu/repository/11/142.zip

5Devlin et al. 2018 URL: https://storage.googleapis.com/bert_models/2018_11_23/multi_cased_L-
12_H-768_A-12.zip
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EMLo1l: Gemittelte Vektoren iiber alle Schichten

ELMo2: Die Vektoren aus der ersten LSTM-Schicht

ELMo3: Die Vektoren aus der zweiten LSTM-Schicht

ELMo4: Alle Schichten

3.3 Programmbibliotheken

Folgende Bibliotheken werden fiir die Durchfithrung der Experimente

verwendet:

¢ scikit-learn (Pedregosa et al. 2011)

e umap (MclInnes et al. 2018)

¢ pytorch (Paszke etal. 2017)

* tensorflow (Martin Abadi et al. 2015)

* keras (Chollet et al. 2015)

¢ ELMoForManyLangs (Che et al. 2018)
¢ flair (Akbik, Blythe und Vollgraf 2018)
e gensim (Rehtifek und Sojka 2010)

¢ fastText (Bojanowski et al. 2017)

Es wird ausschliefllich die Promgramiersprache Python verwendet. De-

tails sind dem Repository® zu entnehmen.

6https:/github.com/LeKonArD/master_EmbForLiTtext
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KAPITEL

EXPERIMENTE

4.1 Methodik

Das folgende Kapitel fiihrt zwei neue Methoden ein. Im Experiment 1
wird eine Verschrankung zwischen Zeta und Word Embeddings operatio-
nalisiert und im Experiment 2 die Architektur eines neuronalen Netzes
zur Klassifikation von Genre besprochen. Der entstandene Code ist in

einem Repository! versffentlicht.

4.1.1 Experiment 1: Zeta-Scores in Word Embeddings

Das erste Experiment folgt dem Gedanken, dass die Qualitit der Genre-
Klassifikation verbessert werden kann, wenn, statt Wortlisten mit diskre-
ten Zeta-Werten, Wortfelder als Features verwendet werden, um unge-
sehene Texte zu klassifizieren. Ausgangspunkt fir die Berechnung der
Wortfelder ist die Wortliste, welche durch die Berechnung von Zeta fir
zwei Gruppen von Texten entsteht.

Fiir jedes Wort dieser Liste wird der entsprechende Vektor aus einem der

https:/github.com/LeKonArD/master_EmbForLiTtext
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Word Embeddings ermittelt. Dieser Vektor wird zusammen mit seinem
Zeta-Wert verwendet, um ein Cluster-Verfahren anzuwenden. Es ist nicht
apriori abzuschitzen welche Anzahl an Clustern fiir welchen Use-Case
sinnvoll ist. Daher entfallen solche Verfahren, welche eine feste Anzahl
an Clustern als Parameter benétigen, darunter fillt bspw. K-Means Clus-
tering. Folgende Algorithmen werden fiir das Experiment in Erwagung

gezogen:

Affinity Propagation gehort zur Gruppe der message-passing Algo-
rithmen, diese zeichnen sich durch eine Berechnung aus, bei der jeder
Datenpunkt, analog zu einem fully-connected network, Informationen
an alle anderen Datenpunkte sendet. Die erste Nachricht einer Iteration
beinhaltet die Einschatzung (Responsibility) des sendenden Punktes s, ob
dieser als Clusterzentrum fiir den Empfangerpunkt » im Vergleich mit
allen anderen Punkten in Frage kommt. Diese Information wird durch
Ahnlichkeiten zwischen den Punkten berechnet, als MaB fiir Ahnlichkeit
dient hier die negative euklidische Distanz. Im zweiten Schritt erhélt
der Punkt s die Information, wie wahrscheinlich es ist, dass dieser durch
Punkt r im Verhéltnis zu allen anderen Punkten als Clusterzentrum
reprasentiert werden kann (Availability). Fiir alle folgenden Iterationen
wird zusétzlich zur euklidischen Distanz auch die Availability der letzten
Iteration zur Berechnung der Responsibility verwendet. Der Algorithmus
stoppt, sobald nach mehreren Iterationen keine Anderung der Availability
mehr geschieht.

Statt Availability fiir die erste Iteration zu ignorieren und mit O zu in-
itialisieren, kann entweder ein globaler Wert fiir alle Datenpunkte fest-
gesetzt oder individuelle Werte fiir jeden Punkt iibergeben werden, um
bestimmten Punkten eine hohere Wahrscheinlichkeit als Clusterzentrum

zuzuweisen (Frey und Dueck 2007).
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Mean-Shift wahlt eine zufillige Anzahl an Punkten aus einem eben-
falls zufallig positioniertem Fenster mit zuvor definierter Grof3e und be-
rechnet deren Mittelpunkt. Dieser Vorgang wird so lange wiederholt, bis
sich solche Regionen abzeichnen fiir die besonders oft ein Mittelpunkt be-

rechnet wurde. Diese werden als Clusterzentren ausgegeben. (Fukunaga
und Hostetler 1975)

Birch (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies)
ist ein zweistufiges hierarchisches Clusterverfahren. Die erste Stufe ist
die Erstellung eines CF-Trees?. Diese Modell besteht aus Nodes, welche
Cluster reprasentieren und Leafs fur Datenpunkte, welche einem Node
zugeordnet werden. Der CF-Tree wird aufgebaut, indem iterativ jeder Da-
tenpunkt einem Node zugeordnet wird. Entscheidend fiir diesem Prozess
ist der Schwellenwert 7'. Ist die Distanz eines Punktes zum Clusterzen-
trum geringer als T kann dieser zum Cluster hinzugefiigt werden. Ist sie
zu grof} wird ein neuer Node erstellt und die Baumstruktur verzweigt sich
weiter.

Im zweiten Schritt wird ein klassisches Clustering z.b. K-Means verwen-
det, wobei die Nodes hier als Datenpunkte verwendet werden. Innerhalb
dieses Experimtes wird jedoch auf den zweiten Schritt verzichtet und mit

den Nodes, also Subclustern gearbeitet. (Zhang, Ramakrishnan und Livny
1996)

Die vorgestellten Clusterverfahren werden verwendet, um Clusterzen-
tren fiir Zetaworter zu berechnen. Diese Clusterzentren ermoéglichen nun
eine multipolare Ahnlichkeitsanlyse, welche zumindest unter dem Ge-
sichtspunkt von Wortverteilungen das in Kap. 1.2 erlauterte Konzept

der Familienédhnlichkeit formalisieren. Die Zugehorigkeit eines Textes zu

2Cluster-Featur Tree
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einer Textgruppe wird folgendermaflen berechnet:

Jedem Wort wird ein Vektor v, aus dem Embedding zugewiesen. Anschlie-
Bend wird die Kosinusdistanz cos des Vektors v, zu allen Clusterzentren c
berechnet. Es werden die beiden geringsten Distanzen der beiden Gruppen
cfokus und c48°" ermittelt und subtrahiert. Der so berechnete Ahnlich-
keitswert wird mit der Worthaufigkeit h; multipliziert. Der Vorgang wird
fiir jedes Wort eines Textes durchgefiihrt, summiert und durch die Anzahl

der Worter des Textes n geteilt.

i hy x (min( i cos(vy,, cL%%)) — min( i cos(vy, cE°€°m)))
4.1) k=0 z=0 z2=0

n

Durch die Eigenschaft der Kosinusdistanz konnen die Ahnlichkeitswerte
nur zwischen -1 und 1 liegen. Diese ist genau, wie die Clustereringme-
thode, nicht zwingend das beste Maf fiir den Abstand der Worter zu den
Clusterzentren. Kosinus wird hier gewihlt, da er sich in stilometrischen
Verfahren (Burrows 2002a) durchgesetzt hat. Es miissen jedoch weitere

Distanzmalle empirisch erprobt werden.

Dimensionsreduktion Es ist nicht davon auszugehen, dass die gesam-
te Vielzahl der Dimensionen eines Word Embedding fiir jede Klassifikati-
onsaufgabe benoétigt wird. Beispielsweise enthalten einige Dimensionen
hauptsachlich grammatikalische Informationen, wie Wortart, Genus oder
Numerus. Es erscheint unter dieser Sichtweise nicht sinnvoll diese gleich-
rangig mit Dimensionen, welche semantische Information tragen, in die
Berechnung einflieBen zu lassen. Um eine implizite Gewichtung einzu-

fithren wird eine iiberwachte® Dimensionsreduktion durchgefiihrt. Diese

3Eine Uberwachte Dimensionsreduktion kann auch als Metric Learning bezeichnet werden
(L. Yang 2007)
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erhalt die Clusterzentren der Zeta-Embeddings, sowie deren Gruppenzu-
gehorigkeit und reduziert die Vektoren in einen geringer dimensionierten
Raum. Da es sich um ein iiberwachtes Verfahren handelt, werden zusétz-
lich zwei Zielvorgaben mitberiicksichtigt: Clusterzentren einer Gruppe
sollen moglichst dicht zusammen liegen und der Abstand der Gruppen
zueinander soll moglichst grof3 sein. Die Wort-Vektoren der Testgruppe
werden durch diese optimierte Transformation in den 2-dimensionalen

Raum abgebildet und anschlieBend fiir die Klassifikation genutzt.

Unabhingig davon, ob eine Dimensionsreduktion durchgefiihrt wurde,
wird mithilfe einer Support-Vector-Machine (SVM) ausgewertet, wobei
die Aufgabe hier trivial ist, da lediglich ein Feature (der Ahnlichkeitwert)
iibergeben wird. Trainiert wird auf den Ahnlichkeitswerten der Texte,
welche bereits fiir die Berechnung der Zeta-Werte verwendet wurden.

Getestet wird auf zuvor ungesehenen Daten. (siehe Abb. 3.2)
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Evaluation Training

Abbildung 4.1: Schematischer Aufbau des ersten Experiments

4.1.1.1 Vorstudie

Die in Kapitel 1.2 vorgestellte Methode der Kombination von Word Em-
beddings und Zeta zur Klassifikation von Texten ist zwar konzeptionell
definiert, allerdings sind einige Parameter unbestimmt und miissen em-
pirisch untersucht werden. Um nicht jede Kombination von Parametern
fir jeden Einzelstudie berechnen und evaluieren zu miissen, wird ei-
ne Vorstudie zur Bestimmung der besten Parameter angesetzt. Hierfiir

wird die basale Aufgabe der Unterscheidung zwischen zwei Gruppen von
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Genre-Texten als Task definiert. Es werden aber nicht alle 56 moglichen
Kombinationen getestet, stattdessen beschriankt sich die Auswahl auf
vermeintlich leichte Szenarien Kriminal- vs. Heimatroman, Scifi vs. Lie-
besroman und Horror vs. Familienroman sowie vermeindlich schwerer zu
unterscheidende Paarungen Arzt vs. Adelsroman, Kriminal vs. Western-
roman und Heimat vs. Familienroman.

Gesucht wird die beste Kombination aus folgenden Parametern:
* Clusterverfahren: MeanShift, Affinity Propagation oder Birch
* Metric Learning: Ja/Nein
e Distanzmalf}: Kosinus-, Manhatten- oder Euklidische Distanz

e Berechnung von Ahnlichkeit durch mittlere Entfernung zu allen
Clusterzentren oder minimale Distanz zu Clusterzentren beider

Gruppen

Statistischen Schwankungen wird durch den Einsatz einer 20-fold cross-
validation* vorgebeugt. Wobei hier jeweils nur auf einem fold trainiert
und die iibrigen 19 zur Evaluation genutzt werden. Eigennamen werden
aus jedem Datensatz entfernt. Die Segmentgrofe fiir Zeta ware ein wei-
terer Parameter, wird aber hier nicht untersucht, stattdessen wird den
Ergebnissen aus Christof Schoch et al. 2018 folgend eine feste Grofle von
10.000 Token verwendet.

4.1.1.2 Test Cases: Genres

Im Folgenden werden weitere Test Cases zur Untersuchung des Verhal-

tens der Methode aus Kap 1.2 vorgestellt. Wie auch in der Vorstudie wird

4Bei einer cross-validation wird der gesamte Datensatz in n gleichgroBe Segmente (folds)
eingeteilt, um zu verhindern, dass der Algorithmus zu stark auf eine Traings-/Testgruppe
angepasst wird und ein allgemeineres Modell erzeugt wird.
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mittels 20-fold cross validation, einer Segmentgrof3e von 10.000 Token

und unter Ausschlufl von Eigennamen getestet.

Case I: Genres, heterogene Gegengruppe

Ziel des Experimentes ist es, eine Basis fur die Klassifikation jedes
Genres gegeniiber dem gesamten Korpus zu finden. Wahrend eine Grup-
pe lediglich Texte eines Genres enthilt, setzt sich die Gegengruppe aus
Texten aller iibrigen Genres zusammen. Die innere Verteilung der Gegen-
gruppe wird so gewéhlt, dass jedes Genre zu moglichst gleichen Anteilen
vertreten ist. Theoretisch ist diese Aufgabe schwerer als das Setup der
Vorstudie, denn wahrend bei einer Unterscheidung zwischen zwei Genres
sowohl die distinktiven Worter der Fokus als auch die der Gegengruppe ge-
nutzt werden konnen, bestehen die distinktiven Worter einer heterogenen
Gegengruppe lediglich aus negativ distinktiven Wortern der Fokusgruppe.
Daher werden hier schwichere Ergebnisse erwartet. Getestet werden alle

Genre des Korpus.

Case II: Genres iiber Serien und Reihen, heterogene Gegengrup-
pe Dieser Task testet die Fahigkeit zur Generalisierung der Methoden.
Der Modus ist dquivalent zu Test Case II, mit dem Unterschied, dass
in den Trainingsdaten der Zielgruppe nur eine der im Genre enthalte-
nen Serien oder Reihen enthalten ist. Die Testgruppe besteht damit aus
allen iibrigen Reihen und Serien des Genres. Aufgrund der Verteilung
von Reihen und Serien in den Genres (siehe: 3.3) ist dies nicht fiir je-
des Genre sinnvoll durchzufiithren. Verwendet werden Western mit Die
groflen Western, Heimat mit Toni der Hiittenwirt und Familienromane

mit Sophienlust.

Case III: Serien

Hier wird die Fahigkeit Serien eines Genres zu unterscheiden getes-
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tet. Verwendet werden Wyatt Earp vs. Lassiter, Atlan vs. Maddrax und

Seewolfe vs. Die Abenteurer.

Case IV: Reihen

Analog zu Case III wird die Moglichkeit Reihen zu unterscheiden tiiber-
priift. Getestet wird auf Mami vs. Kinderlachen, Alpengold vs. Bergkris-
tall, Dr. Norden vs. Dr. Fabian und Die groflen Western vs. G.F. Barner. Es
ist zu erwarten, dass Serien leichter zu unterscheiden sind als Reihen, da
diese mehr wiederkehrende Elemente enthalten und von einer kleineren

Gruppe von Autoren geschrieben werden.

Case V: Zielgruppe

Verlagsseitig wird fiir jedes Genre klar festgelegt, welche Zielgruppe an-
gesprochen werden soll. Wichtigstes Unterscheidungsmerkmal ist hier das
Geschlecht der Leser. Diese Unterscheidung soll mithilfe von Zeta und Va-
rianten nachvollzogen werden. Die Gruppen teilen sich in Frauenromane:
Liebes-, Arzt-, Heimat-, Adels-, und Familienromane und Mannerromane:
Western-, Kriminal-, SciFi- und Abenteuerromane. Das Genre Horror wird
nicht behandelt, da sich dort Romane fiir beide Zielgruppen finden. Aus

jedem Genre werden je 100 Romane gezogen.

4.1.1.3 Vorstudie I1

Um zu priifen, ob die Kombination von Word Embeddings und Zeta
tatséachlich stiarker generalisieren und damit das Autorensignal unter-
dricken wird die Klassifikation von Autorschaft getestet. Die Autoren-
schaftsattribution innerhalb Serien stellt eine grofle Herausforderung
dar, da sowohl das Genrevokabular als auch das der Serie annidhernd
in allen Texten extrem &dhlich sein konnte. Da sich hier die Task stark

veriandert, wird erneut eine Vorstudie zur Parametersuche durchgefiihrt.
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In diesem Experiment werden ausschlieBlich Autoren betrachtet, welche
in der selben Serie veroffentlichen. Da eine Mindestanzahl an Texten fiir
beide Autoren bereitgestellt sein muss, beschréankt sich die Auswahl hier

auf:
* Fort Aldamo: Murphy, Bill vs. Callahan, Frank (je 23 Romane)
e Seewolfe: Palmer, Roy vs. McMason, Fred (je 35 Romane)
¢ Sophienlust: Clausen, Bettina vs. Korten, Aliza (je 29 Romane)

Die Testbedingungen werden aus der ersten Vorstudie iibernommen, je-
doch wird eine 10-fold cross validation verwendet, da sich die Textmenge

drastisch verkleinert.

4.1.1.4 Test cases: Autorschaft

Die folgenden Test Cases uiberpriifen die Leistungsfahigkeit der Metho-
den in unterschiedlichen Settings. Hier wird 5-fold cross validation ange-

wandt.

Case VI: Autorschaft in Reihen, heterogene Gegengruppe

Fir dieses Testszenario wird die Schwierigkeit noch einmal angehoben,
indem die Gegengruppe aus Texten verschiedener Autoren zusammenge-
setzt wird und somit lediglich die Fokusgruppe relevante Informationen

tragt (siehe Test Case I). Verwendet werden:
* Fiirstenkrone: Marion Alexi (je 12 Romane)
* Die groflen Western: Joe Juhnke (je 14 Romane)

* Mami: Gisela Reutling (je 10 Romane)
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Case VII: Autorschaft in Serien, heterogene Gegengruppe

Der letzte Test Case stellt die herausforderndste Aufgabe dar. Die
Gegengruppe besteht aus mehreren Autoren, die wiederum Texte fiir die
selbe Serie schreiben aus der die des Autors der Fokusgruppe stammen.

Getestet werden folgende Autoren:
* Sophienlust: Patricia Vandenberg (je 12 Romane)
¢ Seewdolfe: Roy Palmer (je 10 Romane)

* Professor Zamorra: Adrian Doyle (je 10 Romane)
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4.1.2 Experiment 2: Attention fiir distinktive Worter

Das zweite Experiment 16st sich vollstiandig von der Methode Zeta und der

Gegentuiberstellung von Haufigkeitsverteilungen in Textgruppen. Stattdes-
sen wird das Ziel des Auffindens distinktiver Worter durch ein neuronales
Netz operationalisiert. In das Netzwerk werden Segmente aus Romanen
zu je 200 Wortern gegeben. Diese werden mithilfe vor-trainierter Word

Embeddings vektorisiert.

input
GRU GRU
concatenation fff context vector K}
< -
.-‘:Jr \ |II
,-f.f \\ |II
f_fr p Dense |
._;" |I
/ f
/ —r
softmax Attention

Abbildung 4.2: Architektur des neuronalen Netzes

Die Netzwerkarchitektur (Abb. 4.2) ist angelehnt an das von Z. Yang
et al. 2016 eingefithrte Hierachical Attention Network. Der Input besteht
aus einer Sequenz s; von Wortern w;t, welche durch einen Embedding

Emb vektorisiert werden. Diese Sequenzen werden in ein bidirektionales
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Gated Recurrent Unit® GRU mit einer hidden size von 256 units gegeben,
welches als Segement Encoder fungiert. Anschlielend werden die hid-
den states A ; beider Leserichtungen zusammengehéngt, um die kodierte

Sequenz A zu erhalten.

(4.2) s;=Emb(w;;)
(4.3) h; =GRU(s)),
@) b = GRUG)
(4.5) Poeg =[hi;hil,i=0,1,.n

An dieser Stelle ware bereits eine Klassifikation von Textgruppen rein
basierend auf A, moglich. Statt es dabei zu belassen, wird ein Attention-
Mechanismus (Chung etal. 2014) in das Netzwerk eingesetzt. Dieser
verstiarkt zum einen die Fahigkeit des Netzes innerhalb einer Sequenz
weit auseinander liegende Kontextbeziehungen zu erkennen und zum
anderen eine Riickverfolgung der fiir die Klassifikation entscheidenden
Worter. Attention wird realisiert, indem A4, durch ein einschichtiges
feedforward Netzwerk gegeben wird. Dieses erzeugt eine wiederum ab-
straktere Représentation u,., der hidden states. Der Attentionvektor a.,
wird berechnet aus der Ahnlichkeit zwischen useg und dem Kontextvek-
tor g.g. Dieser Kontextvektor wird zunéchst randomisert initalisiert und
mit Gewichten ausgestattet. Diese Gewichte erlauben es, den Vektor mit
jeder Iteration anzupassen. Der Attentionvektor a., wird verwendet, um
die hidden states der GRUs zu gewichten. Das Resultat s¢;,q; wird mittels

einer Softmax-Funktion in eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber die

5GRUs sind rekurrente Netzwerke, dhnlich den LSTMs (siehe Kap. 2.1.3), mit dem Unter-
schied, dass sie nicht uber drei, sondern nur 2 Gates, ein reset und ein update Gate verfiigen
(Cho et al. 2014)
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Anzahl der Klassen umgerechnet.

(4.6) Useg =Trelu(Wyhses +by)
exp(usegy CI'seg)
4.7) Aseg =
£ Y(exp(Useg, @seg))
(4.8) Sfinal = Zaseghseg

(4.9) p =softmax(Wysfina: +byp)

Um annidherungsweise nachvollziehen zu konnen auf welcher Grundlage
das Netzwerk ein Segment einer Gattung zugeordnet, wird es zunéchst
moglichst austrainiert. AnschlieBend werden die Vektoren eines Segments
mit dem Attentionvektor a ., des Netzes verrechnet, um zu ermitteln wel-
che Worter fiir eine Klassifikation entscheidend sind. Da Woérter sich
innerhalb eines Segments wiederholen konnen, wird zunéchst die dur-
schnittliche Attention fiir jedes Wort berechnet. Danach kann die relative
Attention ermittelt werden. Dieser Vorgang wird fiir alle Segemente des
Testdatensatzes wiederholt, so dass fiir jede Klasse eine globale relative
Attention auf Wortebene entsteht.

Das Netzwerk wird auf die Unterscheidung der vier Klassen Liebes-,
Kriminal-, Science Fiction- und Horrorromanen trainiert. Der Trainings-
datensatz besteht dabei aus 24.000 Segmenten a 200 Token, wobei auf
jede Klasse 6000 Segmente entfallen. Die Zeichensetzung wird normali-
siert, sodass keine Klassifikation aufgrund der Verwendung besonderer
Anfithrungszeichen oder dem Einsatz von Auslassungspunkten® entste-
hen kann. Namen werden durch das Maskierungstoken <named_entity>
ersetzt. Das Testset besteht aus 8000 Segmenten, wovon auf jede Klasse
2000 Beispiele entfallen. Auf das Anlegen einer dritten Gruppe von Trai-
ningsdaten, um eine Anpassung von Hyperparametern auf die Testdaten

zu vermeiden, wird verzichtet, da dieses Experiment einen explorativen

6Einsatz von ... als Stilmittel
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Hintergrund hat und keine Suche nach Hyperparamtern durchgefiihrt
wird. Um zu Priifen, welchen Einfluss verschiedene Typen von Embed-
dings auf die Klassifikation haben, wird das Netz mit word2vec, fastText,
auf dem gesamtem Datensatz nachtrainiertem fastText, ELMo und Bert
Embeddings fiir jeweils 5 Epochen trainiert. Da die Aufgabe grundsétzlich
nicht schwer zu lésen ist und bei Anpassung von Hyperparametern auch
fiir unterkomplexe Embeddings gute Ergebnisse zu erzielen sind, ist fiir
eine Evaluation der Embeddings nicht nur das Ergebnis der Klassifikati-
on auf den Testdaten, sondern auch die Geschwindigkeit mit der das Netz

konvergiert’ entscheidend.

4.2 Ergebnisse

4.2.1 Experiment 1

4.2.1.1 Vorstudiel

Tabelle 4.1 zeigt die Ergebnisse der Parameterstudie fiir die Textgruppen
Arzt und Adelsromane. Erwartungsgemal fallt die Baseline mit einer
Accuracy von .73 eher schwach aus, da die Genres beide Subkategorien
des Liebesromans sind. Setzt man die Baseline in Verhaltnis zu den
Ergebnissen der Methode aus Zeta und Word Embeddings zeigt sich, dass
diese zuverlissig erreicht und sogar iibertroffen wird. Eine Ausnahme
bildet die Kombination aus Metric Learning und MeanShift, welche sehr

viel schlechtere Resultate aufweist.

"Konvergenz bedeutet in diesem Zusammenhang die iterative Annéherung des Netzes an
ein optimales Klassifikationsergebnis auf den Trainingsdaten
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Tabelle 4.1: Ergebnisse der Klassifikation von Arzt- vs. Adelsroman ge-
messen in Accuracy fiir das Embedding fastText_1

Baseline Burrow’s Zeta: .71 ||sd2Zeta : .73
Distanz euc euc C€oOS C€OS man man
min/mean min mean min mean min mean
CA MeL

MS |yes | .26 .27 .29 .29 21 21
MS no J4 72 714 T2 71 7
AP yes | .78 77 76 .76 .73 17
AP no S5 73 714 73 74 .73
Birch |[yes | .84 .75 .76 .75 .8 17
Birch | no 76 .73 .76 .73 73 73

Die Ergebnisse fiir die Genres Familien und Heimatroman (Tabelle
4.2) bestatigen mit einer schwachen Baseline von .83 abermals die Nidhe
der Subkategorien des Liebesroman untereinander. Auch hier ist die
Kombination aus MeanShift und Metric Learning sehr viel schlechter als
der Durchschnitt. Die Ergebnisse der neuen Methode konnen die Baseline

in keinem der getesteten Workflows schlagen.

Tabelle 4.2: Ergebnisse der Klassifikation von Familien vs. Heimatroman
gemessen in Accuracy fiir das Embedding fastText_1

Baseline \ Burrow’s Zeta: .82 ||sd2—Zeta : .83
Distanz euc euc CcoOS C€OS man man
min/mean min mean min mean min mean
CA MeL

MS yes 09 .09 .09 .09 .09 .09
MS no .8 .69 .8 .68 .7 A

AP yes 73 56 .72 55 43 .64
AP no 72 72 75 T4 .59 .64
Birch | yes 81 .76 .79 .76 .54 .65
Birch | no .57 b7 .56 .56 .63 .62

Die Unterscheidung zwischen Kriminal- und Heimatromanen (Tabelle
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4.3) erscheint gemessen an der Baseline mit 92% Accuracy wesentlich
leichter, als die der beiden vorherigen Paarungen. Zuséatzlich wird diese
von der neuen Methode zuverlissig geschlagen. Vier der Parameterkom-

binationen erzielen sogar ein perfektes Ergebnis.

Tabelle 4.3: Ergebnisse der Klassifikation von Kriminal- vs. Heimatroman
gemessen in Accuracy fiir das Embedding fastText_1

Baseline Burrow’s Zeta: .92 ||sd2—Zeta : .92
Distanz euc euc C€oS C€OS man man
min/mean min mean min mean min mean
CA MeL

MS |yes | 25 26 24 24 2 2
MS |no | .96 92 94 89 .98 .99
AP |yes |99 99 99 99 10 1.0
AP |no |99 95 99 95 99 .99
Birch |[yes | 99 1.0 99 1.0 .88 .92
Birch no | .99 98 99 98 .99 1.0

Die letzte Klassifikation der Vorstudie, die Paarung aus Science Fiction-
und Liebesromanen, kann als zumindest aus Perspektive eines mensch-
lichen Lesers triviale Aufgabe betrachtet werden. Gegen diese Intuition
liegt die Accuracy der Baseline mit 90% Accuracy leicht unter der des
zuvor gezeigten Experimentes. Auch hier erzielt die neue Methode bis
auf einige Ausnahmen bessere Resultate. Uberraschend ist, dass die an-
sonsten durchweg sehr schwache Kombination aus MeanShift und Metric

Learning hier ebenfalls teils gute Ergebnisse erreicht.
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Tabelle 4.4: Ergebnisse der Klassifikation von SciFi vs. Liebesroman
gemessen in Accuracy fiir das Embedding fastText 1

Baseline Burrow’s Zeta: .90 ||sd2—Zeta : .89
Distanz euc euc C€oOS C€OS man man
min/mean min mean min mean min mean
CA MeL

MS |yes | .85 92 48 47 5 .6

MS no 98 43 98 42 .6 .64
AP yes | 97 97 .97 .98 .98 .98
AP no 98 .79 98 .79 .89 .98
Birch |yes | 97 .97 97 97 .98 .98
Birch | no 96 98 96 .98 .95 .99

Fir die Auswertung der Ergebnisse stellt sich die Frage, wie aus
dieser Vielzahl an moéglichen Kombinationen von Parametern die beste
Einstellung gefunden werden kann. Ein einfaches Vergleichen von durch-
schnittlichen Werten fiir beispielsweise die verwendeten Distanzmalfle
ist nicht sinnvoll, da sich alle Parameter auch gegenseitig beeinflussen
konnen. So wiirde, um den Punkt zu verdeutlichen, Metric Learning sofort
ausgeschlossen werden, da die Kombintation mit MeanShift den Durch-
schnittswert nach unten ziehen wiirde. Stattdessen wird ein Regression
Tree Lewis 2000 verwendet, um die besten Parameter zu finden. Dieser
bietet den Vorteil, dass mit jeder Regresssion von der Wurzel angefangen,
der Parameter mit der hochsten Einflussgrofle gesucht und eliminiert
wird. Elimination bedeutet in diesem Fall die Entscheidung fiir die Ab-
zweigung mit den hoheren Klassifikationsergebnissen und den Auschluss
aller Ergebnisse der anderen Abzweigung fiir die nidchste Regression.
Um die statistische Auswertung robuster zu gestalten werden die Re-
gressionen nicht auf den in den Tabellen gelisteten Durchschnittswerten,
sondern basierend auf allen Einzelmessungen der 20-fold cross validation

durchgefiihrt. Die so ermittelten Parameter ergeben die Verwendung von
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Birch als Clusterverfahren anschlieende Verwendung von Metric Lear-
ning und das Berechnen der Ahnlichkeit aufgrund der jeweils geringsten
euklidischen Distanz zu einem Cluster der beiden Gruppen. Um zu be-
stimmten, ob die Anwendung der neuen Methode statistisch signifikant
bessere Ergebnisse erzielt, wird ein t-Test fiir abhingige® Stichproben
berechnet. Die hier vorgeschlagene Methode unter der Verwendung der
nachtraglich trainierten fastText-Embeddings, ist mit p > .05 signifikant

besser als die Verwendung von Zeta ohne Word Embedings.

4.2.1.2 Test Cases

Im Folgenden werden die Ergebnisse fiir die in Kapitel X definierten Test-
cases aufgefiihrt. Als Baseline wird jeweils die bessere Klassifikation aus
Burrows Zeta oder sd2-Zeta herangezogen. Die Word Embeddings wer-
den verkiirzt referenziert als fasttextl fiir das auf dem gesamten Korpus
nachtrainierte Embedding, fasttext2 fiir die von Facebook veroffentlichten
deutschen Embeddings und w2v fiir word2vec Embeddings trainiert auf
der deutschen Wikipedia.

Test Case I

Tabelle 4.5 zeigt die Ergebnisse der Klassifikation eines Genres ge-
geniiber einer Gruppe bestehend aus Texten der iibrigen Genres. Unter
Verwendung von fastTextl kann die neue Methode die Baseline in 7 von 9
Fallen tibertreffen. Die Differenz ist aber bis auf das Western-Genre mit
2-3% sehr gering. Fir die Genres Abenteuer und SciFi liegt die Baseline
mit einem Prozentpunkt iiber dem Ergebnis von fastText1. Weniger knapp
fallt die Differenz zwischen fastText1l und fastText2 aus. Die Ergebnisse
bescheinigen, dass ein Nachtrainieren der Embeddings einen grof3en Ein-

fluss auf deren Qualitat hat. Dieser ist sogar hoher als der Unterschied der

8 Abhéngigkeit besteht hier, da jede Messung vom zugrundeliegenden Datensatz beeinflusst
wird
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durch verschiedene Methoden zur Erzeugung von Embeddings entsteht,
was daran zu erkennen ist, dass w2v und fasttext2 sehr dicht beieinander

liegen.

Tabelle 4.5: Ergebnisse Test Case I in Accuracy

Baseline | fastTextl | fastText2 | w2v
Abenteuer .88 87 7 73
Adels .81 .83 .75 .80
Arzt .89 .92 .86 91
Heimat .85 87 .83 .83
Horror .88 .90 .83 .88
Krimi .86 .89 .84 .86
Liebes .78 .82 .78 .78
SciFi .95 .94 .93 .90
Western .90 .96 .95 92

Test Case 11

Tabelle 4.3 zeigt die Ergebnisse der Klassifikation von Genres gegen
eine heterogenen Gegengruppe mit dem Zusatz, dass nur auf einer Reihe
oder Serie trainiert wird. Fiir Familien und Westernromane liegt fastText1
deutlich uber der Baseline, was tatsdchlich als Inidkator fiir eine aus-
gepragtere Abstraktionsfahigkeit gesehen werden kann. Fur das Genre
des Heimatromans liegen beide Methoden gleichauf, wobei eine Baseline
von 99% wenig Spielraum fiir Verbesserungen lasst. Die Resultate fiir

fastText2 und w2v weisen erneut keine groflen Differenzen auf.

Tabelle 4.6: Ergebnisse Test Case II in Accuracy

\ Baseline \ fastText1 \ fastText2 | w2v

Familien via Sophienlust .80 94 91 .93
Heimat via Toni d. Hiittenwirt .99 .99 97 .98
Western via Die gro3en Western .88 98 .88 .90
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Test Case 111

Die Ergebnisse fiir Test Case III zur Unterscheidung von Serien lassen
wenig Aussagen iiber die Methoden zu, da die Klassifikationen nahezu
identisch sind. Die Baseline wird von fastTextl zweimal eingestellt und

einmal knapp unterboten.

Tabelle 4.7: Ergebnisse Test Case III in Accuracy

Baseline | fastTextl | fastText2 | w2v

Maddrax/Atlan .99 .98 N .93

Seewolfe/Abenteurer 1.0 1.0 1.0 1.0

Wyatt Earp/Lassiter .99 .99 .98 .98
Test Case IV

Tabelle 4.8 zeigt die Ergebnisse der Klassifikation von Reihen inner-
halb einer Gattung mit homogener Gegengruppe. Aus den Zahlen lassen
sich nur schwer Qualitiatsunterschiede zwischen Baseline in fastText1
ableiten, da die Klassifikationsqualitat nahe beieinander liegt. Auffillig
ist jedoch die allgemein gute Unterscheidbarkeit der Arztromane, sowie

die Uberlegenheit der Word Embedding Methode auf bei Heimatromanen.
Tabelle 4.8: Ergebnisse Test Case IV in Accuracy

Baseline | fastTextl | fastText2 | w2v

Alpengold/Bergkristall 71 .98 81 .58

Mami/Kinderlachen 71 71 .63 .65

Die groflen Western/ G.F. Barner 74 74 71 .70

Dr. Norden/ Dr. Fabian .90 .85 72 .69
Test Case V

In Test Case V werden die Romane nach Geschlecht der Zielgruppe

sortiert. fastText1 tibertrift die Baseline hier mit 2 Prozentpunkten.
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Tabelle 4.9: Ergebnisse Test Case V in Accuracy

Baseline \ fastTextl \ fastText2 \ w2v
95 | 97 | 94 | .94

4.2.1.3 Vorstudie II

In der zweiten Vorstudie sollen die besten Parameter fiir die Unterschei-
dung von Autoren gefunden werden, da nicht zwingend davon auszugehen
ist, dass die Ergebnisse der ersten Vorstudie zur Gattungsklassifikation
ubertragbar sind. Tabelle 4.10 zeigt die Ergebnisse der Klassifikation
der Autorinnen Bettina Clausen und Aliza Korten aus der Serie Sophien-
lust der Gattung Familienroman. Zunéchst ist hervorzuheben, dass diese
Aufgabe trotz ihrer Schwierigkeit, denn es ist davon auszugehen, dass
die Texte einer Serie sich in vielen Punkten stark dhneln, von beiden
Baselines sehr gut gelost wird. Die Verwendung von Word Embeddings
und Clustering zur Generierung abstrakterer Klassen ist fiir diese Aufga-
benstellung gemessen an den Resultaten eher hinderlich.

Tabelle 4.10: Autorschaftsklassifikation Bettina Clausen vs. Aliza Korten
in Accuracy

Baseline \ Burrow’s Zeta: .97 ||sd2—Zeta : .97
Distanz euc euc CcoS C€OS man man
min/mean min mean min mean min mean
CA MeL

MS |yes | .58 81 .71 .69 56 .48
MS no 4 4 38 .39 .82 .82
AP yes | .71 B3 .72 56 84 .84
AP no .84 51 .85 47 91 9
Birch | yes | .92 .59 .9 .59 54 .84
Birch | no 64 64 71 .71 .8 75
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Tabelle 4.11: Auorschaftsklassifikation Palmer vs. McMason in Accuracy

Baseline \ Burrow’s Zeta: .96 ||sd2—Zeta : .96
Distanz euc euc C€oS C€OS man man
min/mean min mean min mean min mean
CA MeL

MS |yes |.38 34 39 .28 .43 A7
MS no .9 .84 9 .84 .83 .86
AP yes | .83 .83 .84 .84 .89 .9
AP no 95 71 91 72 .84 .87
Birch | yes .9 89 8 89 .78 91
Birch | no 93 91 94 92 .55 .89

Die Ergebnisse fiir die Serien Seewdolfe (Tab. 4.11) und Fort Aldamo
(Tab. 4.12) aus den Gattungen Abenteuer und Westernroman replizieren
die der ersten Autoren noch einmal und belegen, dass die neue Methode
nicht zur Autorenschaftsklassifikation geeignet ist. Um dies statistisch zu
untermauern wird ein Regression Tree (siehe Vorstudie 1) verwendet, um
die besten Parameter zu finden. Diese sind: Birch Clustering, anschlieflen-
des Metric Learning und die kleinste euklidische Distanz eines Wortes zu
Clusternzentren als AhnlichkeitsmaB. Ein t-test (p > .05) zeigt, dass auch

diese Kombination signifikant schlechter als die Baseline ist.
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Tabelle 4.12: Autorschaftsklassifikation Bill Murphy vs. Frank Callahan
in Accuracy

Baseline Burrow’s Zeta: 1.0 ||sd2—Zeta : 1.0
Distanz euc euc C€oOS C€OS man man
min/mean min mean min mean min mean
CA MeL

MS |yes | .54 54 56 .57 21 21
MS no 94 57 94 .58 46 .58
AP yes | .89 .89 .89 .88 .93 .94
AP no 99 93 98 91 .6 .92
Birch |yes | 97 .98 97 97 97 97
Birch | no 1.0 92 1.0 .93 .62 .96

Test Case VI

Tabelle 4.13 listet die Ergebnisse der Autorschaftsklassifikation mit he-
terogener Gegengruppe in den Reihen Fiirstenkrone, Die groBen Western
und Mami unter Verwendung der in Vorstudie II ermittelten Parameter
und der drei zu testenden Word Embeddings. Fiir Marion Alexi und Joe
Juhnke setzt sich der Trend der Vorstudie durch; Die Baseline ist hier
starker als die neue Methode. Lediglich die Romane von Gisela Reutling
werden mit fastText1 besser klassifiziert. Dies kann als Hinweis gesehen
werden, dass die Texte von Gisela Reutling sich innerhalb der Mami-Serie
noch iiber mehr abgrenzen lassen als blo3e Autorschaft.

Tabelle 4.13: Ergebnisse Test Case VI in Accuracy

\ Baseline \ fastTextl \ fastText2 | w2v

Marion Alexi .98 .89 .82 .81

Joe Juhnke .68 47 .46 .39

Gisela Reutling 7 17 .61 .63
Test Case VII

Die Ergebnisse des Test Case VII (Tab. 4.14) zeichnen ein leicht anderes
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Bild als die der vorherigen Test Case und der Vorstudie. Hier lohnt sich
die Einbindnung von Word Embeddings in 2 von 3 Fallen. Ebenfalls
uberraschend ist die Einsicht, dass die Klassifikation von Autoren in

Serien nicht schwerer ist als die in Reihen (Test Case VI).

Tabelle 4.14: Ergebnisse Test Case VII in Accuracy

\ Baseline \ fastTextl \ fastText2 \ w2v

Patricia Vandenberg 71 .88 71 .61
Roy Palmer .90 .79 .63 .70
Adrian Doyle .96 98 97 .92

4.2.2 Experiment 2

In Experiment 2 wird ein neuronales Netz verwendet, um Segmente von
200 Wortern ihrem Genre zuzuordnen. Die Worter werden dabei mit Word
Embeddings initialisiert. Tabelle 4.15 zeigt die Qualitéat der Klassifikation
in Abhédngigkeit zum verwendeten Embedding.

Tabelle 4.15: Ergebnisse des zweiten Experiments (f1 makro auf Testda-
tensatz)

w2v | fastText1 | fastText2 | ELMol | ELMo2 | ELMo3 | ELMo4 | Bert
81| 9 | 91 | 93 | 91 | 92 | 90 | .93

Die beste Klassifikation mit einem f1 score von .96 wird hier durch das
Emebdding fasttextl erzielt. Danach folgen ELMo und Bert mit jeweils .93.
Dieses Ergebnis zeigt zum einen, dass der Qualitatsunterschied zwischen
ELMo und Bert sehr gering, in diesem Fall sogar nicht zu messen ist. Zum
anderen erweist sich das Nachjustieren eines Embeddings durch Training
das auf Daten der untersuchten Doméne als so gewinnbringend, dass
auch ein alterer Embeddingtyp wie fastText gegen den state-of-the-art

bestehen kann.
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Abbildung 4.3: f1 Score und Training Loss, Verlauf iiber Trainingsprozess

Abbildung 4.3 zeigt den Verlauf von f1 Score und Loss iiber die Trai-
ningsdauer fiir alle verwendeten Embeddings. Aus der Betrachtung des
f1 Score leitet sich ein grundsétzlicher Unterschied zwischen festen und
kontextsensitiven Embeddings ab. Wahrend word2vec und fasttext genuin
noch iiber keine Information zur Unterscheidung der Klassen verfiigen,
scheint diese in ELMo und Bert leicht fiir das Netz interpretierbar vorhan-
den zu sein, da bereits ab der ersten Batch ein f1 Score von ca. 0.1 erreicht
wird. Mit fastText wird dieses Niveau erst bei Batch 30 erreicht, nach
der Verarbeitung von 3000 Beispielsegmenten. Der f1 Score der ersten
Batches fiir die ELMo Variationen zeigt, dass semantische Information zu
groflen Teilen im zweiten LSTM Layer reprasentiert wird, da hier ELMo3
und ELMo4 besser abschneiden. Es scheint aber fiir die hier gestellte

Aufgabe ausreichend zu sein, einen gemittelten Vektor tiber alle Schich-
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ten zu verwenden (ELMo1l), was auch daran liegen kann, dass die Tiefe
des Netzes nicht ausreicht, um mit dem gesamten Embedding (ELMo4)
sinnvoll umzugehen. Der Trainings Loss zeichnet ein homogenes Bild fiir
alle Embeddings, bis auf word2vec. Dessen Loss fillt rapide und deutet
auf ein starkes Overfitting hin.

Alle nachfolgenden Ergebnisse beziehen sich auf die Klassifikation mit

fastText2.
Liebe 56 32 2
Horror 10 0
Krimi 6 66 4
SciFi 1 4 12

Liebe Horror Krimi SciFi
Predicted

True

Abbildung 4.4: Confusionmatrix der Klassifikation mit fastText1

Abbildung 4.4 ermoglicht einen Einblick in die Fehlklassifikationen
des Modells. Auf der x-Achse sind die tatsdchlichen Label der Segmente
aufgetragen und auf der y-Achse die vom Modell ermittelten. Science
Fiction ist hier als das in sich geschlossenste also am leichtesten zuzuord-
nende Gerne zu lesen, denn von 2000 Segmenten entfallen lediglich 17 auf
anderen Klassen. Am hiufigsten werden Kriminal- und Horrorromane
verwechselt und stehen sich zumindest nach diesem Befund am néchsten.
Neben der Klassifikation der Genres kann das Netzwerk Aufschluss dar-
uber geben, welche Worter Entscheidungen wie stark beeinflusst haben.
Um zu demonstrieren, dass der Attention Mechanismus sinnvolle Ergeb-

nisse hervorbringt folgt ein Ausschnitt aus einem Science Fiction Roman®.

9Kurt Mahr(1962): Perry Rhodan Band 47: Gom antwortet nicht.
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Die Worter!? sind rot hervorgehoben, wobei eine hohe Sattigung fiir einen

hohen Attention Wert steht:

[...] Vor ihm lag schlieBlich nicht nur das gesamte
Triebwerk mitsamt dem Empfiangermechanismus , der die
Fernsteuerungssignale aufnahm und verarbeitete , sondern
auch der Generator zur Erzeugung des kiinstlichen
Schwerefeldes in der Kabine , die Fernbildkamera , die
ihre Impulse auf den Bildschirm des Fernsteuernden
abstrahlte , und schliellich das Feldaggregat zweier
schwerer [Desintegratoren , die starr in den

AuBlenmantel des Raumschiffes eingebaut waren. NE
sah, dass er einen Fund gemacht hatte. Er sah

allerdings auch, dass es nun in erster Linie darauf ankam,
ob er ihn behalten konnte. Die Entfernung von NE nach NE
war fiir ein Fahrzeug dieser Art in weniger als einer
Stunde zu iiberwinden. Wenn er also nicht in

gefahrlicher Nihe des feindlichen Stiitzpunktes geraten
wollte, dann musste er schnell handeln. Mit ein paar raschen
Griffen loste er die Zuleitung zum

Fernsteuer-Empfianger und unterbrach die Kontakte , so
dass das Triebwerk von keinem von aullen kommenden
Signal mehr zu beeinflussen war. Dann untersuchte er das
Triebwerk selbst und stellte fest, dass es im gleichen
Augenblick aufgehort hatte, sich zu bewegen. [...]

Es ist augenscheinlich, dass ein Grofteil der markierten Worte aus
dem Vokabular fiir die technische Beschreibung von Raumschiffen be-

steht. Dies ist natiirlich nachvollziehbar, da diese Worte in keinem der

Ostatt des Maskierungstoken < named_entity > wird hier NE verwendet, um die Lesbarkeit
zu erhohen
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anderen Genres zu finden sein werden. Die schwache Attention, welche
auf allen maskierten Token fiir Eigennamen liegt, ist weniger intuitiv
zu interpretieren. Eine mogliche Erklarung konnte sein, dass die direkte
Umgebung von Eigennamen, also Interaktion von Personen und Perso-
nenbeschreibungen in besondere Weise niitzlich fiir eine Klassifikation ist.

Leider bietet die Datengrundlage fiir die Priifung dieser Fragestellung

keine Moglichkeit.

Tabelle 4.16:

Distinktive Worter fiir Genres nach Attention

Liebe Horror Krimi SciFi

Tranen Mumie Gangster NE

NE Teufel Detective Mutanten
Baby Déamonen | Cops Mausbiber
kiisste Friedhof | Agent Aras

Kuss Magie Dollar Robotgehirn
sinnlichen Hexe Mord Teleporter
T-Shirt Detektivin | Morder Raumanzug
z0g Gral Whisky Energieschirm
Haushéalterin | Hexen Boss Imperium

Sex Werwolf Kerl Thermostrahler
Wut Bosen Revolver Echsen

sexy NE Maschinenpistole | Helmlampe
Party Killer Rauschgift Roboter
Familie Teufels Komplizen positronischen
Slip magischen | Spielclub Energiekuppel

Die Einsicht, dass ein neuronales Netz eine bessere Klassifikation er-

zeugt als die Verwendung von Zeta-Werten, ist nicht sehr iiberraschend®!.
Schon allein der Tatsache wegen, dass Zeta hauptsichlich zum Auffin-
den distinktiver Worter im mittleren Frequenzspektrum konzipiert ist.

Um also auch diese Funktion mittels Deep Learning umzusetzen werden

Hyerwendet man ein Mehrheitsvoting der Segmente eines Textes, um auf dessen Genre zu
schlieflen, wird eine perfekte Klassifikation erreicht.
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die Attention Werte aller Segmente fiir jedes Wort des Testkorpus ermit-
telt. Ein reines Berechnen der relativen Attention ist zunichst wenig
Aufschlussreich, da auf diese Weille lediglich Stopwords wie Pronomen,
Konjunktionen und Hilfsverben in den oberen Riangen platziert werden.
Dies ist auf den Umstand zuriickzufiihren, dass diese Funktionsworter
zuverlassig im mittleren Bereich der Verteilung der Attention liegen. Um
aussagekriftigere Worter zu finden, wird der Datensatz vorgefiltert, um
nur solche Worte zu beriicksichtigen, welche tatsachlich ausschlaggebend
sind. Hierfiir werden nur die Worter im oberen Quartil der Attention-
verteilung innerhalb ihres Segments fiir die Berechnung zugelassen. Im
Anschluss wird fiir diese Worter die relative Attention errechnet. Das
Ergebnis fiir die vier Genres ist in Tabelle!? 4.16 dargestellt und ist zu-

mindest qualitativ nicht schlechter als die von Zeta erzeugten Wortlisten.

2Das Wort ,,Aras“ sollte durch das Maskierungstoken ersetzt werden, vermutlich wurde es
aufgrund der gleichnamigen Vogelart nicht erkannt
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5.1 Experiment 1

Die fiir diese Arbeit motivierende Hypothese, dass die Verbindung von
Word Embeddings mit Zeta fiir die Suche nach distinktiven Wortern in
Genres nutzbringend ist, wird als bestatigt angesehen. Tatsachlich kann
die semantische Information in Word Embeddings verwendet werden, um
bei der Klassifikation von Texten Autorschaftssignale zu unterdriicken,
indem die Ahnlichkeit aufgrund von Worthaufigkeitsverteilungen auf ei-
ne abstraktere Reprasentation basierend auf Wortfeldern gehoben wird.
Diese Wortfelder, den Topics erzeugt durch LDA (blei2003latent) dhnlich,
werden als Clusterzentren von distinktiven Wortern im Vektorraum des
Embeddings formalisiert. Dieses Vorgehen fiithrt zu hoheren Ahnlichkeits-
werten fiir Texte mit gleicher Thematik (vgl. Vorstudie I, Test Cases I-V),
bei gleichzeitig zunehmender Unschérfe bei der Unterscheidung von Au-
torschaft (vgl. Vorstudie II, Test Cases VI-VIII).

Um die Methode ndher zu beleuchten folgt ein Beispiel anhand der bi-

naren Klassifikation von Adels- und Familienromanen unter der Verwen-
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dung der in Vorstudie I ermittelten Kombination aus Parametern.

Zeta Worte im Embedding

Clusterzentren
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Zeta Worte Gruppe 1 Zeta Worte Gruppe 2

Hinzugabe der Worte eines Romans

Clusterzentren Gruppe 1

Clusterzentren Gruppe 2 = Worte eines Romans

Transformation durch Metric Learning

Abbildung 5.1: Anwendung von Clustering und Metric Learning

Abbildung 5.1 veranschaulicht den Workflow der Methode. Der erste
Plot zeigt die aus den Trainingsromanen ermittelten distinktiven Worter
fiir beide Textgruppen in den 2-dimensionalen Raum. Der Vektorraum
verfiigt tatsdchlich iiber 300 Dimensionen, die Reduktion dient hier nur
der Anschaulichkeit. Der zweite Plot zeigt die Clusterzentren, welche

mithilfe des Birch-Algorithmus aus den Wortvektoren berechnet wurden.
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In der dritten Abbildung werden die Worte eines Romans tiber die Clus-
terzentren gelegt. Um von dieser Darstellung zur néchsten zu gelangen,
wird eine Dimensionsreduktion der Clusterzentren durchgefiihrt, welche
nicht nur den Erhalt von moglichst viel Information der Ausgangsdimen-
sionen zum Ziel hat, sondern auch dahingehend optimiert wird, dass die
Zentren einer Gruppe sich untereinander nahe stehen und gleichzeitig
grofle Abstiande zu Zentren der Gegengruppe entstehen. Naturgemal
ist keines dieser drei Ziele in Génze zu erfiillen. So ist erkennbar, dass
Clusterzentren beider Gruppen auch im GroBcluster der Gegengruppe zu
finden sind.

Tatsédchlich profitiert die Methode von diesem Ungentiigen sogar. Denn die
Gruppenzugehorigkeit eines Wortes ergibt sich aus der Differenz zu den
Clusterzentren beider Gruppen mit minimaler Distanz. Wenn also ein
Cluster und ein Cluster der Gegengruppe sehr dicht stehen, wird die Diffe-
renz des Abstandes eines Wortes zu diesen Gruppen immer relativ gering
ausfallen und somit wenig Einfluss auf die Klassifikation des Dokuments
austiben. Was nur sinnvoll ist, da rdumliche Néhe hier semantische Nihe
reprasentiert und damit beide Clusterzentren nicht diskriminativ fiir ihr
Genre sind.

Kritisch zu sehen ist die Identifikation des Birch Algorithmus als favori-
siertes Clusterverfahren, denn es ist nicht klar, ob tatséichlich die Methode
sinnvollere Cluster bildet, da die Klassifikationsgiite mit der Anzahl an
ermittelten Clustern korreliert. Am Eindriicklich wird dies unter Verwen-
dung von MeanShift. Die Methode erzeugt konsequent weniger Cluster als
die anderen Verfahren und die Kombination mit Metric Learning scheint
die Information in selbigem weiter zu reduzieren, sodass keine sinnvollen
Ergebnisse mehr erreicht werden konnen (vgl. bspw. Vorstudie I). Die-
ser Befund zeigt, dass das Potential der Methode noch nicht zur Génze

ausgereizt ist und eine weitere Parametrisierung der Clusterverfahren
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basierend auf Eigenschaften der Zeta-Worter angestrebt werden sollte.

Tabelle 5.1: 5 Cluster zur Unterscheidung von Adels und Familienromanen

Aus dem Genre Adelsroman

Tee Tod Baron Reiten Hauptportal
trinken Trauer Stallmeister Pferde Suite
Kamillentee Ungliick Herr Stall Raum
Kuchen Verlust First Hengst Ostflugel
Torte Grab Kriminalrat Stute Eingangshalle
Aus dem Genre Familienroman
Haus Wagen Kinder zartlich Spinat
Hauschen Auto Babys sanft Appetit
Nachbarn Bus Familien strich Eier
Villa Bollerwagen Miitter behutsam Brot
Hinterhof Fahrrad erziehen kiifite Fleisch

Tabelle 5.1 zeigt je fiinf Cluster, welche als Nebenprodukt der Unter-
scheidung zwischen Adels- und Familienroman entstanden sind. Quali-
tativ sind diese weder besser noch schlechter als die Ergebnislisten des
klassischen Zeta Verfahrens. Sie unterscheiden sich jedoch darin, dass
ein konkreter Wert analog zum Zeta Wert fehlt. Dieser konnte indirekt
durch den Abstand jedes Wortes eines Clusters zu dessen Clusterzen-
trum berechnet werden. Ob ein solches Ranking sinnvoll ist muss noch
erprobt werden. Dieser Nachteil wird durch die Gruppierung der Worte in
Clustern ausgeglichen. So ist es auf diese Weise moglich herauszufinden,
welche Eigenschaften, hier Wortfelder, fiir eine Textgruppe konstituierend
und welche eher optional sind. Auf dieser Basis konnen dann wiederum
Subgenres identifiziert und Aussagen uber Einzelromane getroffen wer-
den. Beispielsweise lasst sich so beantworten wie prototypisch ein Roman
fiir sein Genre ist. Als Prototyp kann hier entweder ein Roman mit grofler
Abdeckung an Clusterzentren oder einer Verteilung tiber die Zentren,

welche der Gesamtverteilung aller Romane am nichsten kommt, definiert
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werden.

Vergleicht man die Methode mit dem Konzept der Familiendhnlichkeit
(siehe Kap 1.2) kann festgestellt werden, dass die Modellierung ihrem lite-
raturtheoretischen Ideal nahe kommt. Definiert man die Clusterzentren
als Merkmale, so ist die Bedingung, dass ein Cluster fiir mehrere Genres
charakteristisch sein kann, erfiillt. Es handelt sich im Modell zwar nicht
de facto um die gleichen Cluster, sondern um zwei sich lediglich seman-
tisch nahe stehende, jedoch konnen diese gleichzeitig charakteristisch
und nicht diskriminativ sein. Gleichzeitig muss ein Text nicht sdmtliche

Cluster einer Gruppe bedienen, um dieser zugeordnet zu werden.

5.2 Experiment 2

Die Verwendung von Deep Learning zur Klassifikation von Heftroman-
genres erweist sich als grundsétzlich sinnvoll, dennoch ist auch dieses
Verfahren nicht perfekt. Die Confusion Matrix! der Klassifikation gibt
Anlass sich mit den falsch eingeordneten Segmenten zu beschéiftigen, da
auf diese Weise sowohl Erkenntnisse tiber die Funktion und Schwachen
des Netzes, als auch Aussagen iiber die Datengrundlage ermoglicht wer-
den. Es folgt ein Segemt aus einem Horrorroman?, welches als aus dem

Liebes-Genre stammend klassifiziert wurde:

[...] ,Langweilst du dich?“, erkundigte sich NE
lachelnd und beugte sich iber ihren Mann , der auf
der Couch im Wohnzimmer lag und zur Decke starrte.
Er schlang seine Arme um sie und [zog sie an
sich. Doch ehe er sie |[KilSsemikonnte, meldete
sich der Nachwuchs. Seufzend richtete sich NE

Lsiehe Kap. 4.2.2 Abb. 4.4
2Richard Wunderer (hier als Jason Dark): John Sinclair Folge 46: Die Démonenschmiede.
1976. Batei
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wieder auf. ,Es wire so schon gewesen. Aber im Ernst ,

wenn du nicht weillt, was du tun sollst, kannst du mir helfen.

Der Staubsauger steht in der Abstellkammer .“Wahrend

sie sich um ihren Sohn kiimmerte , stemmte sich

NE NE von der Couch hoch und machte sich an die

Arbeit. Er konnte seiner Frau nicht sagen, was ihn

bedriickte . Er langweilte sich tatsdchlich ein

wenig , obwohl er mehr als genug zu tun hatte.

Er sehnte sich nach gefahrlichen Abenteuern , aber

NE passte auf, dass er sich auf keine

risikoreichen Unternehmen einlie . Dazu liebte

sie ihn zu sehr. Und ler [HEBEEN seine Frau

so sehr, dass er sich an ihre Bitten hielt.[...]

Tatséchlich ist dieser Textabschnitt auch fiir einen menschlichen Le-

ser kaum als Teil eines Gruselromans zu identifizieren. An der Markie-
rung der Attention ldsst sich nachvollziehen, dass das Modell auf Worter
wie Wohnzimmer, kiissen, Staubsauger, Nachwuchs und Sohn, die
Szene als Alltagsbeschreibung eines Liebesromans wertet. Die mit dem
Vorwissen, dass es sich um einen Ausschintt aus einem Horrorroman
handelt, distinktiv wirkenden Abschnitte gefahrlichen Abenteuern,
riskoreichen Unternehmen, konnen im Kontext eines Liebesromans
auch auf die Anbahnung eines Seitensprungs gedeutet werden und ver-
starken das Signal fiir eine falsche Klassifikation noch zusétzlich.

3

Das néchste Segment stammt aus einem Liebesroman®, wird aber dem

Genre Krimi zugeordnet:

[...] ,,Das hat dir vorher doch auch nichts ausgemacht®, warf
er ein., Weil das vorher auch alles war, was ich hatte“,

gab sie zuriick. NE so konnte ich iiberhaupt in deiner

3Charlotte Phillips (2014): Julia Extra 399: Spiel nicht mit der Liebe!. Cora Verlag.
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Nihe sein. ,Aber jetzt reicht mir das nicht mehr. Und nach
dem letzten Wochenende dachte ich, dir wiirde es
genauso ergehen.“Der Kellner fiihrte zwei Méanner

in |[Geschaftsanziigen zu ihrem Tisch. ,Bitte geh jetzt
nicht“, bat er leise. ,Lass uns die Besprechung mit den
beiden schnell hinter uns bringen, damit wir dies hinterher
besprechen konnen.“ NE lachte trocken und hob
abwehrend die Héande .,Das ist genau der Punkt “, sagte
sie mit sarkastischem Unterton. ,Du denkst

tatsachlich , wir wiirden uns erst mit deinen
IGeschiftsfreunden’ zusammensetzen — und hinterher
besprechen, was aus uns beiden werden soll . “Sie zuckte
die Schultern. , Nicht mit mir. Was immer das auch

zwischen uns war - platonische Freundschaft oder

IR s ist aus.[...]

Leider zeigt dieses Beispiel, dass die Griinde fiir eine Fehlklassifikati-
on nicht immer nachvollziehbar sind. Passagen welche eindeutig auf ein
Beziehungsdrama hindeuten , Aber jetzt reicht mir das nicht mehr. Und
nach dem letzten Wochenende dachte ich, dir wiirde es genauso ergehen®,
,~was aus uns beiden werden soll“ oder ,es ist aus“ erhalten nur geringe
Attention Werte. Stattdessen konzentriert sich das Modell auf Kellner,
Geschiftsanziigen und Geschdftsfreunden und ordnet die Szene als reines
Geschiéftsessen ein, ohne die hintergriindigen Beziehungsprobleme zu
erkennen. Der stiarkste Hinweis auf Wortebene , Affare“ , wird im Kontext
des Geschiftsessens als geschiéftliche Affare und nicht wie im Text ange-
legt als Seitensprung gedeutet.

Die nachste Analyse beschaftigt sich mit einem kompletten Liebesroman,
welcher in Segmente unterteilt und klassifiziert wird. Um das Ergebnis

richtig deuten zu konnen, hier eine Zusammenfassung der Handlung: Die
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junge Lehrerin Anne wird von ihrer Mutter auf dem Sterbebett gebeten
in der Tirkei nach ihrer Schwester Eva zu suchen. Die Schwestern haben
seit langem keinen Kontakt mehr, da Eva mit Armin, Annes damaligen
Partner, durchgebrannt ist. In der Tiurkei trifft Anne den schwedisch-
deutschen Generaldirektoren Erik von Bergen, welcher ihr bei der Suche
hilft. Die beiden verlieben sich, miissen aber erfahren, dass Eva sich mit
zwielichtigen Gestalten umgeben und schlieBlich verstorben ist. Aller-
dings hat sie ein Kind hinterlassen, welches Anne und Erik adoptieren.

Abbildung 5.2 zeigt die Wahrscheinlichkeit der Segmente des Romans zu
einem der Genres zu gehoren. Die Reihenfolge der Segmente entspricht
der natiirlichen Reihenfolge des Textes, beginnend von unten. Von den 172
Segmenten werden 100 aus einem Liebes-, 57 aus Horrorgenre und 15 aus
einem Kriminalroman stammend identifiziert. Science Fiction hat fiir kei-
nen der Textabschnitte die hochste Wahrscheinlichkeit. Der Roman wiirde
also bei einem Mehrheitsvoting richtig klassifiziert. Wahrend die Klas-
sifikation von Segmenten als Kriminalroman auch als Zufallsverteilung
gedeutet werden kann, gibt die Verteilung des Horrorgenres durch die
Haufung dieser Segmente zu ganzen Textabschnitten Spielraum fiir Inter-
pretation. Exemplarisch sind in Abb 5.2 vier dieser Abschnitte markiert.
Tatséachlich scheinen die Abschnitte nicht zufillig zu entstehen, sondern
markieren vielmehr Passagen mit besonders negativer emotionaler Far-
bung. Tod der Mutter und anschlielende Trauer, sowie die Nachricht von
Evas Tod lassen sich hier sehr plausibel einordnen. Interessanter ist die
Ankunft in Istanbul, die Beschreibung einer fremden Umgebung, welche
auf die Protagonistin tatsdchlich bedrohlich wirkt, scheint nicht typisch

fiir das Genre des Liebesroman zu sein.
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— Liebesroman
[ ] -— |
- Gruselroman
| |
. _— Kriminalroman
s T |
B - Science Fiction
= _— | s
| =
—— Nachricht vom Tod
{ o — } der Schwester und
. - Treffen mit dem Ex
8 = —
=
5
- —
Eﬂ —_— — —
o s
% B
l {_ | B l “Fall” der Schwester
[ ] : B
— —
-
{ - . l Ankunft in Istanbul
{— i Tod der Mutter und
Trauer
.
[ ] L

Abbildung 5.2: Zeitstrahl der Segmente aus Kein leichtes Leben und
deren Wahrscheinlichkeit zu einem Genre zu gehoren
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Der folgende Abschnitt stammt aus dem ersten Drittel des Romans
und hat eine relativ hohe Wahrscheinlichkeit dafiir aus dem Science
Fiction Genre zu stammen®*. Er schildert die Fahrt Annes vom Flughafen

zu von Bergens Anwesen:

[...] ,,S0 viel Schonheit erhitzt die Gemiuter“, fuhr er
fort. Es klang ernst. Es klang auch wie eine leise Warnung,
in diesem fremden Land dullerste Vorsicht zu wahren. ,Die
Sonne erhitzt nicht nur die Stadt , auch das Blut. Es wére
besser, Sie wiirden sich noch ein paar Tage Ruhe gonnen. Der
Korper muss sich auf dieses Klima einstellen. Und auller-
dem haben Sie Urlaub“, NE seufzte leise, dachte an die
leere Wohnung, an ein mit Kréanzen und Blumen geschmiicktes
Grab - und wurde traurig. Es schien, als spiire er den
jahen |NNSIMREN ihrer Gefiihle. Er nahm seine Hand vom
Steuer und legte sie auf ihre Héande . Lachelnd schlug
er vor : ,,Wir sollten diesen ersten Tag noch nicht beenden.
Ich kenne ein Hotel, in dem es sehr behaglich ist . Darf ich
Sie dorthin einladen — zu einem Drink ?“  Dieser Tag ist zu
Ende “, sagte sie kithl. NE von NE antwortete nicht.[...]

Ausschlaggebend fiir das Resultat sind die Worter ,erhitzt“, ,Sonne“,
SKlima“ und ,,Umsturz®. Es scheint so, dass dieses aus dem Kontext
genommen technisch/naturwissenschaftliche Vokabular hier die Wahr-
scheinlichkeit fiir Science Fiction erhoht. Auch das Topos des Fremden,
gefiahrlichen Landes/Planeten kann an dieser Stelle das Ergebnis beein-
flusst haben.

Das néchste Segment ist Teil einer Unterhaltung zwischen von Bergens
Sekretarin und weiteren Mitgliedern seines Personals iiber Annes Ver-

héltnis zu Erik und ihre moéglichen Absichten:

4Die Wahrscheinlichkeit fiir Liebesroman liegt dennoch héher.
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[...] ,Ein [Eisblock ist sie! Oh , wire sie nie in dieses
Haus gekommen!“ ,Ich habe von NE bereits gewarnt®, sagte
ein dlterer Kollege . ,Aber er hat mich ausgelacht.“ ,Auch
dasist verdichtig “, fand NE ., Nie zuvor hat er sich von
einem weiblichen Wesen so beeindrucken lassen.“ ,Sie
ist bezaubernd und intelligent .“ ,Alles Vorziige, die der
_dienen.“ ,Hier wird sie nichts finden. Und sie weil}
auch nicht, wo der -ist.“ »50ll sie doch fahren und nicht
mehr wiederkommen®, murmelte NE . Sie gestand sich
nicht ein, dass Eifersucht sie soreden lie3. Fiir NE war
es nicht leicht, dem Fahrer des Taxis klarzumachen, wo
ihr Reiseziel lag . Er verstand ein paar Brocken

Englisch , aber seine Gesten und Blicke deuteten darauf
hin, dass er es dhnlich wie jener Pferdekutscher machen

wirde.[...]

Der Abschnitt wurde zum Krimi Genre zugehorig klassifiziert. Ausschlag-
gebend sind hier vor allem die Keywords ,,Spionage“ und ,Safe”.

Die Fehlklassifikationen des Modells werden hauptséachlich durch fehlen-
den Kontext verursacht. Die offensichtliche Antwort auf diesen Befund
ist die VergroBlerung der Teilsegmente. Gleichzeitig erlauben gerade die
Fehler bei der Klassifikation kleiner Segmente aufschlussreiche Einblicke
in die Struktur von Einzeltexten und Beziehungen von Genres unterein-
ander. Die Moglichkeiten zur Analyse von Romanen des Modells sind mit
der Klassifikation von Genre noch nicht ausgereizt. Denkbar wiren Klas-
sifikationen, welche den Inhalt von Segmenten niher bestimmen sollen.
Die Identifikation von emotional negativ geladenen Passagen durch die
Verwendung des Genres Horror als Proxy funktioniert zwar iiberraschend
gut, es ware aber methodisch sinnvoller ein Korpus aufzubauen, wel-

ches dezidiert auf Handlungselementen wie Trauerfillen trainiert werden
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kann.
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ZUSAMMENFASSUNG

Ziel dieser Arbeit war das Hervorheben neuer Chancen und Heraus-
forderungen, welche die Technologie Word Embeddings fiir die textwis-
senschaftlichen Digital Humanities bedeutet. Unter einer Vielzahl von
moglichen Anwendungen wurde die Aufgabe der Klassifikation von Genre
in Heftromanen gewéahlt, um an ihr die Erweiterung vorhandener und die
Moglichkeit zur Entwicklung neuer Methoden exemplarisch durchzufiih-
ren.

Theoretisch aufbereitet und getestet wurden die Embeddings word2vec,
fastText, ELMo und Bert. Diese konnten in Kombination mit Burrow’s
Zeta zeigen, dass der Einsatz von Embeddings in Textklassifikationen
das Autorensignal unterdriickt und im Gegenzug eine Unterscheidung
auf thematischer bzw. semantischer Ebene verbessert. Die Methode Zeta,
entwickelt fiir die Identifikation von distinktiven Wortern des mittleren
Frequenzspektrums, wurde so modifiziert, dass statt einer Ausgabe von
Wortern und zugehorigen Distinktivitatswerten Cluster von semantisch
dhnlichen distinktiven Wortfeldern ermittelt werden kénnen.

Um zu zeigen, welche neuen methodischen Wege durch Embeddings er-
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schlossen werden konnen, wurde die Aufgabe der Klassifikation und der
Identifikation von Distinktivitdt neu operationalisiert. Statt auf Zeta
und damit letztlich auf der Verteilung von Worthéufigkeit innerhalb von
Textgruppen zu griinden, wurde ein Ansatz basierend auf Deep Lear-
ning erprobt. Aus dem Bereich der maschinellen Sprachverarbeitung ist
bekannt, dass Deep Learning fiir Textklassifikation grundsétzlich an-
deren Methoden iiberlegen ist. Daher wére es unzureichend, und wenig

<

innovativ, ein neuronales Netz nur als ,Black Box'“ zur Losung einer Klas-
sifikationsaufgabe zu nutzen. Um die zweite Anforderung, also das Finden
distinktiver Worter, zu ermoglichen, wurde ein Attention-Mechanismus
im Netz implementiert, so dass im Nachgang zur Klassifikation ermittelt
werden kann, auf Grundlage welcher Worter eine Entscheidung getroffen
wurde. Die Attentionwerte zusammen mit deren Haufigkeit kénnen in
ein Ranking tiiberfiihrt werden, welches dem Zetas dhnlich ist. Wahrend
Zeta eine stabile Klassifikation erst ab einer Segmentgrofle von ca. 10.000
Worten erreicht, leistet das neuronale Netz eine solide Klassifikation
bereits fiir 200 Worte. Diese feingranulare Auflosung kann verwendet
werden, um Muster in Einzeltexten zu erfassen. Dies wurde anhand des
Liebesromans Kein leichtes Leben durchexerziert und ein zumindest
qualitativer Zusammenhang zwischen Klassifikation von Textabschnitten
und Handlung gefunden.

Die Evaluation der Embeddingtypen hat gezeigt, dass die Fortschritte,
welche jede Methode zur Erstellung von Embeddings eingefiihrt hat, auch
bei der Untersuchung von literarischen Texten zu Verbesserungen fiihrt.
So sind ELMo und Bert als kontextsensitive Embeddings fastText und
word2vec tiberlegen. Gleichzeitig, und hierbei handelt es sich um die
vielleicht wichtigste Erkenntnis dieser Arbeit, ist der positive Effekt der

Anpassung eines Embeddings an die Textdoméne starker als der Einfluss

L Ausdruck der auf die Unzulinglichkeit hinweiit, dass Deep Learning zwar Aufgaben losen
kann, die internen Abloufe jedoch undurchsichtig bleiben.

78



der verwendeten Methode zur Erstellung des Embeddings. Hieraus ergibt
sich ein deutlicher Handlungsbedarf zur Erstellung von an literarische
und auch historische Sprache angepassten Word Embeddings fiir die

Digital Humanities.
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AUSBLICK

Diese Arbeit konnte im Rahmen ihrer Moglichkeiten die Chancen und
Herausforderungen der Technologie Word Embeddings fiir die Digital Hu-
manities anhand von Textklassifikation aufzeigen. Damit ist aber nur ein
kleiner Teil an Methodik abgedeckt. Word Embeddings bieten natiirlich
auf vielen anderen Feldern ebenfalls Innovationpotential. Darunter fallen
fiir die Literaturwissenschaft Sentiment Analysis, Emotionsdetektion,
Analyse von Plot und Figurenkonstellation, um nur einige zu nennen.

Auch die eingefiihrten Methoden, sollten sie auf Anklang stof3en, miissen
weiter evaluiert werden, so ist betreffend der Kombination von Zeta und
Word Embeddings nicht zwingend jeder Parameter optimal gewéahlt. So
konnten aus einer Vielzahl an Clusterverfahren lediglich drei Methoden
erprobt werden. Gleiches gilt fiir Metric Learning und die Frage ob dieses
vor oder nach dem Clustering zu verwenden ist. Es handelt sich hier
jedoch um methodische Detailfragen und die Anhebung der Accuracy um
wenige Prozentpunkte sollte nicht im Vordergrund stehen. Wichtiger ist
die Frage wie die ermittelten distinktiven Wortcluster verwendet werden

konnen, um Riickschliisse auf die Textgrundlage zuzulassen und wie diese
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in ein Zeta dhnliches Ranking iiberfithrt werden konnen. Eine Studie
zu Subgenres anhand von distinktiven Clustern und ihrem Auftreten in
Romanen wire wiinschenswert und realistisch umzusetzen.

Selbiges gilt fiir die Deep Learning basierte Methode. Auch hier ist ei-
ne Anpassung der Parameter eher zweitranging. Im Vordergrund sollte
der Umgang mit den Ergebnissen stehen. Die Berechnung des Rankings
nach Distinktivitit ist hier nur eine basale Herangehensweise und sollte
statistisch genauer untersucht werden. Wesentlich spannender sind die
Befunde zur Untersuchung von Einzeltexten. Diese sind in der Arbeit
nur exemplarisch durchgefithrt worden und miissen in einen grofleren
Kontext eingeordnet werden. Vielversprechend ist die Untersuchung von
mehreren Einzeltexten, um nach Mustern zu suchen. Denkbar wéiren hier
Fragen wie: Benotigt ein Liebesroman mit negativen Emotionen behaftete
Passagen, um emotionale Kontraste zu erzeugen oder umgekehrt, wie
viel Text verwendet ein Autor von Science Fiction Romanen, um eine
Liebesgeschichte zu erzihlen.

Die Evaluation der Embeddings hat vor allem gezeigt, dass Doménena-
dation groflen Einfluss auf die Qualitat eines Modells hat. Mit diesem
Hintergrundwissen als Motivation sollte nun untersucht werden, wie
viel Text benoétigt wird, um Word Embeddings anzupassen und wie stark
der Anpassungsgrad verschiedener Emebeddingtypen skaliert. Das hier
vorgestellt Korpus aus Heftromanen kann nur die literarische Dimension
des Problems abbilden, fiir eine Studie hinldnglich historischer Sprache

muss ein weiterer Datenbestand gefunden oder aufgebaut werden.
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