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Andreas Buttner, Friedrich Michael Dimpel, Stefan Evert, Fotis
Jannidis, Steffen Pielstrom, Thomas Proisl, Isabella Reger

»Delta« in der stilometrischen Autorschaftsattribution

Abstracts

Der Artikel stellt aktuelle stilometrische Studien im Delta-Kontext vor. (1) Diskutiert wird,
warum die Verwendung des Kosinus-Abstands zu einer Verbesserung der Erfolgsquote
fuhrt; durch Experimente zur Vektornormalisierung gelingt es, die Funktionsweise von Delta
besser zu verstehen. (2) Anhand von mittelhochdeutschen Texten wird gezeigt, dass auch
metrische Eigenschaften zur Autorschaftsattribution eingesetzt werden kénnen. Zudem wird
untersucht, inwieweit die mittelalterliche, nicht-normierte Schreibung die Erfolgsquote von
Delta beeinflusst. (3) Am Beispiel von arabisch-lateinischen Ubersetzungen wird gepriift,
inwieweit eine selektive Merkmalseliminierung dazu beitragen kann, das Ubersetzersignal vom
Genresignal zu isolieren.

In this article, we present current stylometric studies on Delta. (1) We discuss why the use
of cosine similarity improves the rate of success; our experiments on vector normalization lead
to a better understanding of how Delta works. (2) Based on a corpus of Middle High German
texts, we show that metrical properties can also be used for authorship attribution. The degree
to which Delta is influenced by non-normalized medieval spellings is also investigated. (3) Using
a corpus of Arabic-Latin translations, we explore how selective feature elimination can be used
to separate the translator signal from the genre signal.

1. Einleitung

Wie ermittelt man, von welchem Autor ein anonym oder unter Pseudonym erschienenes
literarisches Werk stammt? Mit Hilfe von stilometrischen Verfahren ist es moglich,
Antworten zu Autorschaftsfragen zu formulieren, wenn ausreichend viele und ausreichend
lange Vergleichstexte vorliegen. Uberblicksbeitrége von Patrick Juola und Efstathios
Stamatatos belegen die Vielfaltigkeit der Bestrebungen, stilometrische Verfahren fur die
Autorschaftsattribution einzusetzen und weiterzuentwickeln.' Die Stilometrie hat eine lange
Tradition in den digitalen Geisteswissenschaften: Mit der Analyse der Federalist Papers durch
Mosteller und Wallace konnten schon Anfang der 1960er Jahre Erfolge verzeichnet werden.” Die
frihen Versuche von Wickmann, einen klarenden Beitrag zur Verfasserfrage der Nachtwachen
von Bonaventura zu leisten,” wurden hingegen durch das Auffinden einer handschriftlichen
Notiz von Klingemann in Frage gestellt.

In den letzten Jahren standen neben Beitragen zu theoretischen Fragestellungen weniger
Attributionsversuche bei konkreten Autorschaftsfragen im Zentrum der stilometrischen

' Juola 2006; Stamatatos 2009.

*Mosteller / Wallace 1963.

> Wickmann 1969; Wickmann 1974.

‘ Haag 1987. Die Nachtwachen-Ausgabe von Jost Schillemeit aus dem Jahr 2012 nennt nunmehr Klingemann
als Autor (Klingemann 2012).
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Forschung, sondern eher eine Kalibrierung der Werkzeuge: In Validierungsstudien wurde
geprift, mit welchen digitalen Techniken es in Experimenten mit Texten bekannter Autorschaft
am besten gelingt, eine hohe Anzahl an Werken dem richtigen Autor zuzuordnen. Wahrend
Wickmann 1989 Probleme mit der Verfligbarkeit von Textmaterial konstatierte - »Die Texte
sind meist zu kurz, und zum Vergleich stehen meist zu wenige Texte zur Verfugung«’ -, hat es
mittlerweile bei der Verfugbarkeit digitaler Texte ebenso sehr Fortschritte gegeben wie bei

der Entwicklung der stilometrischen Techniken: Der unter dem Pseudonym Robert Galbraith
erschienene Kriminalroman The Cuckoo’s Calling konnte via Stilometrie Joanne K. Rowling
zugeordnet werden; Rowling hat sich daraufhin zu ihrer Autorschaft bekannt.®

Wahrend sich heute eine Autorschaft wie die von Rowling auf die Verkaufszahlen
auswirkt, geht es bei dlteren Werken auch darum, in welchem geistesgeschichtlichen und
kulturhistorischen Kontext ein Werk wahrgenommen wird. Autorschaft kann an Spuren im
Text dingfest gemacht werden, und das hat auch Rickwirkungen auf die Diskussion um den
Tod bzw. die Rickkehr des Autors:” Ware ein Autortext tatsachlich nur eine Ansammlung von
verschiedenen Schreibweisen, »von denen keine einzige originell ist« und nur »ein Gewebe
von Zitatenk,” diirfte es schwerfallen, die Erkennungsquoten von aktuellen stilometrischen
Techniken zu erklaren. Bei vormodernen Texten wurde unter dem Stichwort New Philology die
Relevanz von Autorschaft angesichts der Varianz der mittelalterlichen Uberlieferungslage und
angesichts der Abschreibereinfliisse in Frage gestellt.” In dem Male, wie sich Techniken zur
Autorschaftsattribution trotz verschiedener Normalisierungstechniken oder gar gegentiber
verschiedenen handschriftnahen Textfassungen als robust erweisen, wéare auch hier die Rolle
des Autors wieder starker zu akzentuieren.

Ein jungerer Meilenstein der stilometrischen Autorschaftsattribution ist ohne Zweifel das
von John Burrows vorgeschlagene »Delta«-Mal zur Bestimmung der stilistischen Ahnlichkeit
zwischen Texten."” Die beeindruckend gute Leistung von Delta in verschiedenen Sprachen
und Gattungen sollte allerdings nicht dariber hinwegtauschen, dass die theoretischen
Hintergriinde weitgehend unverstanden geblieben sind." Anders ausgedrckt: Wir wissen,
dass Delta funktioniert, aber nicht, warum es funktioniert. In diesem Beitrag diskutieren
wir verschiedene Entwicklungen in der stilometrischen Autorschaftsattribution mit Delta
und seinen Varianten. Zugleich wird eine Reihe von Studien vorgestellt, die zu aktuellen
internationalen Entwicklungen bei der Verwendung von Distanzmal3en wie Delta fur die
stilometrische Autorschaftsattribution beitragen.

Der erste Abschnitt dieses Beitrags bietet einen Uberblick Gber den Forschungsstand
und analysiert, warum die Verdnderung von Delta durch Verwendung des Kosinus-Abstands

* Wickmann 1989, S. 534.

°Vgl. Juola 2013.

”So schon Burrows 1999 und Craig 2000. Zur Autorschaftsdiskussion vgl. exemplarisch Barthes 2000;
Jannidis et al. 1999. Zum Verhaltnis von Autor- und Stilbegriff Jannidis 2014.

* Barthes 2000, S. 190.

* Vgl. Strohschneider 1997.

" Burrows 2002.

" Vgl. Argamon 2008.
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zwischen den Vektoren eine so deutliche Verbesserung der Ergebnisse erbracht hat.” Am
Beispiel einer Sammlung deutscher Romane aus dem 19. und 20. Jahrhundert wird gezeigt,
wie sich verschiedene Strategien der Normalisierung oder anderweitigen Transformation

des Merkmalsvektors (hier: Wortformen und ihre Haufigkeiten) auf die Attributionsqualitat
auswirken und inwiefern dies Einblick darin gewahrt, wie sich Informationen Uber Autorschaft
im Merkmalsvektor manifestieren - was auch einen Aspekt der Leistungsfahigkeit des
klassischen Delta erklart.

Ein zweiter Abschnitt beleuchtet den Einsatz unterschiedlicher Merkmalstypen
fur die Ahnlichkeitsbestimmung von Texten mit Delta. Anhand einer Sammlung von
mittelhochdeutschen Texten wird gezeigt, dass nicht nur die aulBerst haufigen Funktionsworter,
sondern auch metrische Eigenschaften fur die Autorschaftsattribution eingesetzt werden
kénnen. Zugleich wird das Problem der variablen, nicht-normierten Schreibweise von Wértern
diskutiert, das immer dann auftritt, wenn Texte alterer Sprachstufen stilometrisch analysiert
werden.

Der letzte Abschnitt behandelt am Beispiel der Ubersetzerattribution bei arabisch-
lateinischen Ubersetzungen philosophischer Texte die Manipulation des Merkmalsvektors
nicht durch verschiedene Normalisierungsstrategien, sondern durch gezielte, selektive
Merkmalseliminierung. Das Verfahren verbessert nicht nur die Attributionsqualitat, sondern
erlaubt auch die Isolierung des Autorsignals einerseits, des disziplinenbezogenen Signals
andererseits und gibt einen Einblick, welche Einzelmerkmale fiir das Autorsignal statistisch
gesehen entscheidend sind.

Die drei Beispiele demonstrieren auf diese Weise verschiedene aktuelle Entwicklungen in
der stilometrischen Autorschaftsattribution mit Delta und seinen Varianten und zeigen, wie bei
der Anwendung stilometrischer Distanzmal3e auf ganz unterschiedliche Gegenstandsbereiche
ahnliche methodische Fragen zu bertcksichtigen sind.”

2. Burrows Delta verstehen

2.1 Uberblick zum Forschungsstand

Burrows Delta ist einer der erfolgreichsten Algorithmen der Stilometrie (Computational
Stylistics).” In einer ganzen Reihe von Studien wurde seine Brauchbarkeit nachgewiesen.”
Zur Berechnung von Delta werden in einem ersten Schritt alle in einer Textsammlung
vorkommenden Worter (genauer: alle unterschiedlichen Wortformen, also Types) nach ihrer
Gesamthaufigkeit sortiert; ihre relativen Haufigkeiten werden in den einzelnen Dokumenten

" Vgl. Smith / Aldridge 2011; Jannidis et al. 2015.

" Dieser Beitrag beruht auf den Vortrédgen der Sektion »Deltac< in der stilometrischen
Autorschaftsattribution«, die auf der DHd-Tagung 2016 in Leipzig gehalten wurden. Fir die Schriftfassung
wurden Anregungen aus den Diskussionen aufgegriffen; die Vortrage wurden Uberarbeitet und erganzt.
* Burrows 2002.

** Z.B. Hoover 2004a; Rybicki / Eder 2011.
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berechnet, um Textlangenunterschiede auszugleichen. Wir bezeichnen die relative Haufigkeit
des i-ten Wortes (gemaR der Gesamtreihenfolge) in einem Dokument D mit f ; (D). Im zweiten

Schritt werden alle Werte durch eine z-Transformation standardisiert (Abbildung 1), wobei y ;
der Mittelwert Uber die relativen Haufigkeiten des Wortes j in allen Dokumenten und o ; die

zugehorige Standardabweichung bezeichnet.

LiD) =,

G;

z;(D) =

Abb. 1: Z-Transformation [Stefan Evert, 2017. Lizenziert unter Creative Commons Namensnennung 4.0
International (CC-BY)]

Durch diese Standardisierung tragen alle Worte in gleichem Mal3e zum Differenzprofil,
das im dritten Schritt generiert wird, bei. Dazu wird fur jedes Wort die Differenz zwischen
seinen z-Scores in zwei Texten D 4 und D 5 ermittelt. Nun kann der Abstand dieser beiden
Texte voneinander berechnet werden, indem die Absolutbetrége der Differenzen fir alle
ausgewahlten Wérter aufaddiert werden (Abbildung 2): m steht flr die Anzahl der haufigsten
Wérter (MFW), die fur die Untersuchung herangezogen werden.

3

ABur - Zi Zi(Dl) _Zi(DZ)

Abb. 2: Delta. [Stefan Evert, 2017. Lizenziert unter Creative Commons Namensnennung 4.0 International (CC-
BY)]

Je kleiner der Abstand zwischen zwei Texten, also die Summe der Absolutdifferenzen, desto
ahnlicher - so die gangige Interpretation - sind sich die Texte stilistisch und desto hdher ist die
Wahrscheinlichkeit, dass sie vom selben Autor verfasst wurden.

Trotz seiner Einfachheit und seiner praktischen Nutzlichkeit mangelt es bislang allerdings
an einer Erklarung fir die Funktionsweise des Algorithmus. Argamon zeigt, dass der dritte
Schritt in der Berechnung von Burrows' Delta sich als der sogenannte Manhattan-Abstand
zwischen zwei Punkten in einem mehrdimensionalen Raum verstehen lasst, wobei jede
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Dimension der Haufigkeit (bzw. dem z-Score) eines bestimmten Wortes entspricht.” Er schlagt
u. a. vor, stattdessen den euklidischen Abstand zu verwenden, also die Lange der direkten
Verbindungslinie zwischen den beiden Punkten, weil dieser »possibly more natural«” sei und
zudem eine wahrscheinlichkeitstheoretische Interpretation der standardisierten z-Werte
erlaubt. Diese Variante wird als Aq (far »Quadratic Delta«) bezeichnet, da hier die Quadrate der
Differenzen aufsummiert werden. Bei einer empirischen Prifung zeigte sich, dass keiner von
Argamons Vorschlagen eine Verbesserung bringt.”

Manhattan:
(A, B)=5

Euclidean:

Cosine
(A, B) = 41.6°

Abb. 3: Veranschaulichung des Abstands zwischen zwei Texten A und B, wenn nur die zwei haufigsten

Wérter bertcksichtigt werden (also m = 2). Burrows Delta verwendet den Manhattan-Abstand. Argamons
Vorschlag, den euklidischen Abstand zu verwenden (von ihm als Quadratic Delta bezeichnet), verschlechterte
die Clustering-Ergebnisse, wahrend der Vorschlag von Smith / Aldridge, den Kosinus-Abstand bzw. Winkel
zwischen den Vektoren zu verwenden, eine deutliche Verbesserung erbrachte. [Stefan Evert, 2017. Lizenziert
unter Creative Commons Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

Smith / Aldridge schlagen vor, wie im Information Retrieval Ublich, den Kosinus des Winkels
zwischen den Dokumentvektoren als Ahnlichkeitsmal zu verwenden bzw. dquivalent den
Winkel selbst als AbstandsmaR zu wahlen.” Diese Kosinus-Variante von Delta (Acgs) Ubertrifft
Burrows Delta (Agyr) fast immer an Leistungsfahigkeit und weist, im Gegensatz zu den anderen
Varianten, auch bei der Verwendung sehr vieler MFWs keine Verschlechterung auf.” Es stellt
sich die Frage, warum Acog besser ist als Agr und ob auf diese Weise die tiberraschende
Leistungsfahigkeit von Delta-Mal3en erklart werden kann.

Entscheidend fiir unsere weitere Analyse war die Erkenntnis, dass man die Verwendung
des Kosinus-Abstands als eine Vektor-Normalisierung verstehen kann, da fur die Berechnung
des Winkels - anders als bei Manhattan- und euklidischem Abstand - die Lange der Vektoren
keine Rolle spielt (vgl. Abbildung 3). Mathematisch lasst sich leicht nachweisen, dass Ag und
Acos nach einer expliziten Vektor-Normalisierung aquivalent zueinander sind. Experimente
haben gezeigt, dass durch eine Vektor-Normalisierung auch die Ergebnisse anderer Varianten
von Delta-MaRen erheblich verbessert und Leistungsunterschiede zwischen ihnen weitgehend
neutralisiert werden.”

' Argamon 2008.

7 Argamon 2008, S. 134.

* Jannidis et al. 2015.

" Smith / Aldridge 2011; vgl. auch Baeza-Yates / Ribeiro-Neto 1999, S. 27.
* Jannidis et al. 2015.

¥ Evert et al. 2015.
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Daraus wurden zwei Hypothesen abgeleitet:

- (H1, AusreiBer-Hypothese) Verantwortlich fur die Leistungsunterschiede sind vor allem
einzelne Extremwerte (»Ausreil3er«), d. #h. besonders groRRe (positive oder negative)
z-Scores, die nicht flr Autoren, sondern nur fir einzelne Texte spezifisch sind. Da das
euklidische Abstandsmal besonders stark von solchen Ausreil3ern beeinflusst wird,
stellen sie eine naheliegende Erklarung fiir das schlechte Abschneiden von Argamons Aq

dar. Der positive Effekt der Vektor-Normalisierung ware dann so zu deuten, dass durch
die Vereinheitlichung der Vektorlangen der Betrag der z-Scores von textspezifischen
AusreiBBern deutlich reduziert wird.

- (H2, Schlusselprofil-Hypothese) Das charakteristische stilistische Profil eines Autors
spiegelt sich eher in der qualitativen Kombination bestimmter Wortpraferenzen

wider, also im grundsatzlichen Muster von Uber- bzw. unterdurchschnittlich haufigem
Gebrauch der Worter, als in der Amplitude dieser Abweichungen. Ein Textabstandsmal3
ist vor allem dann erfolgreich, wenn es strukturelle Unterschiede der Vorlieben eines
Autors erfasst, ohne sich davon beeinflussen zu lassen, wie stark das Autorenprofil in
einem bestimmten Text ausgepragt ist. Diese Hypothese erklart unmittelbar, warum die
Vektor-Normalisierung zu einer so eindrucksvollen Verbesserung fihrt: durch sie wird
die Amplitude des Autorenprofils in verschiedenen Texten vereinheitlicht.

2.2 Neue Erkenntnisse

2.2.1 Korpora

Fur die hier prasentierten Untersuchungen verwenden wir drei vergleichbar aufgebaute

Korpora in Deutsch, Englisch und Franzdsisch. Jedes Korpus enthélt je 3 Romane von 25
verschiedenen Autoren, insgesamt also jeweils 75 Texte. Die deutschen Romane aus dem 19.
und dem Anfang des 20. Jahrhunderts stammen aus der Digitalen Bibliothek von TextGrid.”
Die englischen Texte aus den Jahren 1838 bis 1921 sind dem Project Gutenberg” entnommen,
und die franzésischen Romane von Ebooks libres et gratuits® umfassen den Zeitraum von 1827
bis 1934. Im folgenden Abschnitt stellen wir aus Platzgriinden nur unsere Beobachtungen fir
das deutsche Romankorpus vor. Die Ergebnisse mit Texten in den beiden anderen Sprachen
bestatigen - mit kleinen Abweichungen - unseren Befund.”

2.2.2 Experimente

2

23

24

2

https://textgrid.de/Digitale-Bibliothek.

http://www.gutenberg.org/.

https://www.ebooksgratuits.com/.

Fur die mit der englischen Textsammlung ermittelten Ergebnisse, vgl. Evert et al. 2017.
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Um die Rolle von AusreiBern, und damit die Plausibilitdt von H1 ndher zu untersuchen,
erganzen wir Agyr und Aq um weitere Delta-Varianten, die auf dem allgemeinen Minkowski-

Abstand basieren (Abbildung 4).

m D I/p fiir p>1.
&= (20D -0y )

Abb. 4: Delta auf Basis des Minkowski-Abstands [Stefan Evert, 2017. Lizenziert unter Creative Commons
Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

Wir bezeichnen diese Abstandsmale allgemein als L p -Delta. Der Spezialfall p =
1 entspricht dem Manhattan-Abstand (also L1-Delta = Agyy), der Spezialfall p = 2 dem
euklidischen Abstand (also Lp-Delta = Aq). Je groRRer p gewdhlt wird, desto starker wird Lp-

Delta von einzelnen AusreiRerwerten beeinflusst.

Abbildung 4 vergleicht vier unterschiedliche Lp -Abstandsmale (fur p=1,1.4=2, 2, 4)
mit Acgs. Wir Ubernehmen dabei den methodologischen Ansatz von Evert et al.:* die 75
Texte werden auf Basis der jeweiligen Delta-Abstande automatisch in 25 Cluster gruppiert;
anschlieBend wird die Gute der Autorschaftszuschreibung mit Hilfe des adjusted Rand
index (ARI) bestimmt. Ein ARI-Wert von 100% entspricht dabei einer perfekten Erkennung der
Autoren, ein Wert von 0% einem rein zufalligen Clustering. Offensichtlich nimmt die Qualitat
vonlp -Delta mit zunehmendem p ab; zudem lasst die Robustheit der Mal3e gegentber der
Anzahl von MFWs erheblich nach.

‘German (z-scores)

— Cosine Delta
— Burrows (L) Delta
s — L,.-Defta

= Quadratic (L,) Delta
— Ls-Detta

adjusted Rand index (%)

1
2
5
100
200
500 —
1000
2000
5000
10000

#features

Abb. 5: Clustering-Qualitat verschiedener Delta-MaRe in Abhédngigkeit der Anzahl der MFWs, die als
Merkmale verwendet werden. Wie bereits von Jannidis et al. 2015 und Evert et al. 2015 festgestellt wurde,
liefert Agyr (L1) durchgangig bessere Ergebnisse als Argamons AQ (L) (vgl. Jannidis et al. 2015; Evert et al.
2015). Aq erweist sich als besonders anfallig gegentiber einer zu groen Anzahl von MFWSs. Acgs ist in dieser

Hinsicht robuster als alle anderen Delta-Varianten und erreicht Gber einen weiten Wertebereich eine nahezu

* Evert et al. 2015, S. 82.
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perfekte Autorschaftszuschreibung (ARI > 90%). [Stefan Evert, 2017. Lizenziert unter Creative Commons
Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

Eine Vektor-Normalisierung verbessert die Qualitat aller Delta-Male erheblich (Abbildung
4). Argamons Aq ist in diesem Fall, wie bereits erwahnt, aquivalent zu Acgg: die rote Kurve wird

von der grinen vollstandig tberdeckt. Aber auch andere Delta-Mal3e (Agyr, L1 4-Delta) erzielen
praktisch dieselbe Qualitat wie Acgs. Einzig das fir Ausreil3er besonders anfallige Ly-Delta fallt

noch deutlich gegentber den anderen Mal3en ab. Diese Ergebnisse scheinen zunachst H1 zu
bestatigen.

German (z-scores, L2-normalized)

~ —A

—— Cosine Delta
— Burrows (L,) Delta
i — L,-Delta
—— Quadratic (L) De'ta
L,-Delta

adjusted Rand index (%)

1
2
5
100
200
500
1000
2000 I
5000
10000

#features

Abb. 6: Clustering-Qualitat verschiedener Delta-MalRe mit Langen-Normalisierung der Vektoren. In diesem
Experiment wurde die euklidische Lange der Vektoren vor Anwendung der AbstandsmaRe auf den
Standardwert 1 vereinheitlicht. [Stefan Evert, 2017. Lizenziert unter Creative Commons Namensnennung 4.0
International (CC-BY)]

Ein anderer Ansatz zur Abmilderung von AusreilRern besteht darin, besonders grof3e und
kleine z-Scores »abzuschneiden«. Wir setzen dazu alle |z| > 2 (ein Ubliches AusreiRerkriterium)
je nach Vorzeichen auf den Wert +2 oder -2. Abbildung 7 zeigt, wie sich unterschiedliche
MaRnahmen auf die Verteilung der Merkmalswerte auswirken. Die Vektor-Normalisierung
(links unten) fihrt nur zu minimalen Anderungen und reduziert die Anzahl von AusreiRern
praktisch nicht. Das Abschneiden extremer z-Werte wirkt sich nur auf eine beschrankte Anzahl
Uberdurchschnittlich haufiger Worter aus (rechts oben). Wie in Abbildung 5 zu sehen ist, wird
durch diese MaRnahme ebenfalls die Qualitat aller Lp -Deltamal3e deutlich verbessert. Der

positive Effekt fallt aber merklich geringer aus als bei einer Vektor-Normalisierung.

uuuuu (German) 2-scores wio outliers (German)

normatzed vetors (German)

e

—_—

Abb. 7: Verteilung von Merkmalswerten Uber alle 75 Texte bei Vektoren mit m = 5000 MFWs. Gezeigt wird
die Verteilung der urspriinglichen z-Werte (links oben), die Verteilung nach einer Langen-Normalisierung
(links unten), die Verteilung beim Abschneiden von Ausreil3ern mit |z| > 2 (rechts oben) sowie eine terndre
Quantisierung in Werte -1, 0 und +1 (rechts unten). Im linken unteren Bild gibt die rote Kurve die Verteilung
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der z-Werte ohne Vektor-Normalisierung wieder; im direkten Vergleich ist deutlich zu erkennen, dass die
Normalisierung nur einen minimalen Einfluss hat und AusreiBer kaum reduziert. Grenzwerte fir die ternadre
Quantisierung sind z < -0.43 (-1), -0.43 <2< 0.43 (0) und z > 0.43 (+1). Diese Grenzwerte sind so gewahlt,
dass bei einer idealen Normalverteilung jeweils ein Drittel aller Merkmalswerte in die Klassen -1, 0 und +1
eingeteilt wirde. [Stefan Evert, 2017. Lizenziert unter Creative Commons Namensnennung 4.0 International
(CC-BY)]

German (z-scores clamped to range [-2, 2])
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Abb. 8: Clustering-Qualitat nach »Abschneiden« von AusreiBBern, bei dem Merkmalswerte |z| > 2 je nach
Vorzeichen durch die festen Werte -2 bzw. +2 ersetzt wurden. [Stefan Evert, 2017. Lizenziert unter Creative
Commons Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

Insgesamt erweist sich Hypothese H1 somit als nicht haltbar. H2 wird durch das gute
Ergebnis der Vektor-Normalisierung unterstitzt, kann aber nicht unmittelbar erklaren, warum
auch das Abschneiden von Ausrei3ern zu einer deutlichen Verbesserung fihrt. Um diese
Hypothese weiter zu untersuchen, wurden reine >Schlusselprofil«-Vektoren erstellt, die nur
noch zwischen Uberdurchschnittlicher (+1), unauffalliger (0) und unterdurchschnittlicher (-1)
Haufigkeit der Worter unterscheiden (vgl. Abbildung 7, rechts unten).

‘German (ternarized z-scores)
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Abb. 9: Clustering-Qualitat bei terndrer Quantisierung der Vektoren in tiberdurchschnittliche (+1, bei z >
0.43), unaufféllige (0, bei -0.43 < z < 0.43) und unterdurchschnittliche (-1, bei z < -0.43) Haufigkeit der Worter.
[Stefan Evert, 2017. Lizenziert unter Creative Commons Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

Abbildung 9 zeigt, dass solche Profil-Vektoren hervorragende Ergebnisse erzielen, die der
Vektor-Normalisierung praktisch ebenbdrtig sind. Selbst das besonders anfallige L4-Deltamal

erzielt eine weitgehend robuste Clustering-Qualitat von Uber 90%. Wir interpretieren diese
Beobachtung als eine deutliche Bestatigung der Hypothese H2.

2.3 Diskussion und Ausblick
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H1, die Ausreil3erhypothese, konnte widerlegt werden, da die Vektor-Normalisierung die
Anzahl von Extremwerten kaum verringert und dennoch die Qualitat aller L o -MaRe deutlich

verbessert wird. H2, die Schlisselprofil-Hypothese, konnte dagegen bestatigt werden. Die
terndre Quantisierung der Vektoren zeigt deutlich, dass nicht das Mal3 der Abweichung bzw.
die GroRe der Amplitude wichtig ist, sondern das Profil positiver und negativer Abweichungen
Uber die MFWs hinweg. Auffallig ist das unterschiedliche Verhalten der Mal3e, wenn mehr

als 2.000 MFWs verwendet werden. Fast alle Varianten zeigen bei sehr vielen Features

eine Verschlechterung, aber sie unterscheiden sich darin, wann dieser Verfall einsetzt. Wir
vermuten, dass das Vokabular in diesem Bereich weniger spezifisch fir den Autor als fur
Themen und Inhalte ist. Die Klarung dieser Fragen wird zusatzliche Experimente erfordern.

3. Burrows’ Delta im Mittelalter: Wilde
Graphien und metrische Analysedaten

Wahrend im vorstehenden Abschnitt bestatigt wurde, dass Delta fir germanische Sprachen
ausgezeichnet funktioniert,” ist bei &lteren Sprachstufen wie dem Mittelhochdeutschen das
Problem der nicht-normierten Schreibung zu bedenken: Das Wort »und« kann als »unde,
»unt« oder »vnt« verschriftet sein. Ein Teil dieser Varianz wird zwar in normalisierten Ausgaben
ausgeglichen, jedoch nicht vollstandig. Viehhauser diskutiert in einer ersten Delta-Studie zum
Mittelhochdeutschen diese Probleme:” Wolfram von Eschenbach benutzt zum Wort »skommenc
die Prateritalform »kom«, Hartmann von Aue verwendet »kam, eine Form, die eher in den
sudwestdeutschen Raum gehdrt: Hier gehen also auch dialektale Aspekte ein. Die Bedingungen
fur den Einsatz von Delta auf der Basis der most-frequent-words (MFWs) erscheinen auf
den ersten Blick also als denkbar unglnstig; Viehhauser ist skeptisch, inwieweit Autor,
Herausgeber, Schreibereinflisse oder Dialekt erfasst werden, auch wenn seine Ergebnisse
zeigen, dass Delta Texte von gleichen Autoren korrekt sortiert.

Normalisierte Texte sind besser fir Autorschaftsstudien geeignet, da hier die Zufélligkeiten
von Schreibergraphien reduziert sind; Langenzeichen stellen dort meist weitere lexikalische
Informationen zur Verflgung - etwa zur Differenzierung von »sin« (»Sinn«) versus »sin« (»sein;
allerdings ohne Disambiguierung von »sin« als verbum substantivum oder Pronomen). In
diplomatischen Transkriptionen sind dagegen etwa »u-e« Superskripte und andere diakritische
Zeichen enthalten; die gleiche Flexionsform des gleichen Wortes kann in verschiedenen
Graphien erscheinen.

Anlass zu vorsichtigem Optimismus bietet allerdings eine Studie von Maciej Eder, die den
Einfluss von Noise (wie OCR-Fehler oder Schreibervarianten) analysiert - mit dem Ergebnis
etwa fur das Neuhochdeutsche, dass ein zufalliger Austausch von 12% aller Buchstaben
in jedem Text bei 100-400 MFWs die Ergebnisse kaum beeintrachtigt; bei einer maRig
grof3en zufalligen Stérung der MFW-Frequenzen verschlechtert sich die Quote der korrekten

“Vgl. auch Hoover 2004b, S. 477-495; Argamon 2008, S. 131-147; Eder / Rybicki 2011, S. 315-321; Eder 2013,
S.603-614; Jannidis / Lauer 2014; zu SVM vgl. Eder 2015, S. 9f.
*Viehhauser 2015.
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Attributionen bei 200-400 MFWs ebenfalls kaum. Ersetzt man im Autortext Passagen durch
zuféllig gewahlte Passagen anderer Autoren, ergibt sich bei der Quote lediglich ein »gentle
decrease of performanceg; im Lateinischen bleibt die Quote gut, selbst wenn 40% des
Originalvokabulars ausgetauscht werden.”

Wahrend die 17 Texte, die Viehhauser analysiert, in normalisierten Ausgaben vorliegen,
werden hier zunachst 37 heterogene Texte von sieben Autoren getestet - sowie drei
Texte mit fraglicher Autorzuschreibung zu Konrad von Wurzburg.” Ein Teil ist normalisiert
(Hartmann, Wolfram, Gottfried, Ulrich, Wirnt, Konrad), andere liegen zum Teil in diplomatischen
Transkriptionen vor: Bei Rudolf von Ems sind Gerhard, Alexander und Barlaam normalisiert,
nicht normalisiert sind Willehalm und Weltchronik (hier etwa »ubir« statt »lber«). Beim Stricker
ist lediglich der Pfaffe Amis normalisiert verfiigbar.”

Per Skript werden automatisch Langenzeichen eliminiert, damit nicht Texte mit und ohne
Langenzeichen auseinander sortiert werden. Tustep-Kodierungen etwa fir Superskripte
werden in konventionelle Buchstaben transformiert. Dennoch bleiben groRe Unterschiede:
Die Genitivform zu »Gott« lautet teils »gotes, teils »gotis«, so dass eigentlich eine primare
Sortierung entlang der Unterscheidung normalisiert-nicht-normalisiert zu erwarten ware. Das
Ergebnis ist jedoch frappierend: Auf der Basis von 200 MFWs™ gelingt stylo-R ohne Pronomina
und bei Culling=50% eine fehlerfreie Sortierung nach Autorschaft; Delta ordnet Rudolf zu
Rudolf - ob normalisiert oder nicht (Abbildung 10).

Abb. 10: Clusteranalyse [Friedrich Michael Dimpel, 2017. Lizenziert unter Creative Commons
Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

3.1 Validierungstests

3.1.1 Vektorlange

“ Eder 2013, S. 612f. Interessant ist die Uberlegung: »Luckily enough, stylometric investigations are

usually based on texts written in the same period, thus even if the impact of the aforementioned noise is
substantial, it affects all the texts in question to a similar degree.«

* Hier mit dem R-Paket stylo (Eder et al. 2016).

*" Mittelhochdeutsche Texte liegen auf vielfaltige Art mehr oder weniger normalisiert vor. Da es bei

Delta um Abweichungen von Wortfrequenzen geht, werden Texte, die sich relativ eng an Lachmanns
Mittelhochdeutsch orientieren, als normalisiert betrachtet; davon abweichende Texte werden hier als nicht-
normalisiert rubriziert, selbst wenn sie (etwa in Relation zu einem diplomatischen Abdruck) einer méaRigen
Normalisierung unterzogen wurden, da sie eine gréf3ere Formenvielfalt aufweisen.

* Mit diesem Parameter arbeiten auch Viehhauser 2016 und Eder 2015, S. 169.
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Dieser Befund ist Anlass flir eine Serie an automatisierten Tests: Bei welchem Vektor und
ab welcher Textlange liefert Delta zuverlassige Ergebnisse? Wie wirkt sich das Einbringen von
Noise aus?”

Per Perlskript wird ein Delta-Test implementiert, der verschiedene >Ratetexte«in einem
»Ratekorpus« mit bekannter Autorschaft gegen ein Trainingskorpus mit ebenfalls bekannter
Autorschaft priuft. Ermittelt wird in einem ersten Validierungslauf jeweils der Prozentsatz der
richtig erkannten Autoren fir jeweils eine Vektorlange; die Vektorlange wird dabei in 100er
Schritten bis auf 2.500 MFWs erhoht. Gegen ein normalisiertes Trainingskorpus mit 18 Texten
werden 19 Ratetexte getestet, zudem werden 17 nicht-normalisierte Texte im Ratekorpus
gegen ein gemischtes (normalisiert / nicht-normalisiert) Trainingskorpus mit 21 Texten getestet.

Es zeigt sich (Abbildung 11): Bei den normalisierten Ratetexten (blaue Linie) ist die
Erkennungsquote in einem relativ breiten Bereich sehr gut, ndmlich von 200-900 MFWs. Bei
den nicht-normalisierten Texten (orange Linie) ist die Quote nur fur einen kleineren Bereich
sehr gut (200, 400 und 500 MFWs). Dass auch bei den nicht-normalisierten Texten bis 500
MFWs noch derart gute Ergebnisse erzielt werden, schirt den Verdacht, dass bei den nicht-
normalisierten Texten die Zufélligkeiten der Graphie spezifischer sind als das Autorsignal. Dass
die Quote bei den nicht-normalisierten Texten bei ldngeren Wortlisten schlechter wird, kann
durch einen Blick in die Frequenzlisten erklart werden: Hier sind die ganz haufigen 70 Wérter
regelmaf3ig bei den meisten Texten vertreten. Von den weniger hdufigen Wortern kommen
einige jedoch in nicht-normalisierten Texten nicht vor, so dass hier mit zunehmender Lange der
Wortliste zunehmend Nullwerte verzeichnet sind.

Erkennungsquote % ~ Vektorlange MFWs

} T\

_\ Nicht-normalisierte
70

Ratetexte

—— Normalisierte Ratetexte

Abb. 11: Vektorlange [Friedrich Michael Dimpel, 2017. Lizenziert unter Creative Commons Namensnennung
4.0 International (CC-BY)]

Interessante Fehlattributionen (etwa bei Konrads Herzmdre - ein relativ kurzer Text mit
knapp 3000 Wértern) machen weitere Validierungslaufe nétig. Wahrend Burrows davon
ausgeht, dass Delta ab 1.500 Wértern anwendbar sei, zeigt Eder, dass Delta im Englischen
ab 5.000 Wérter sehr gute und unter 3.000 Worter teils desastrdse Ergebnisse liefert; nurim
Lateinischen werden ab 2.500 Wérter gute Ergebnisse erreicht.™

* Testdesign in Anlehnung an Eder 2015, S. 168-170.
*Burrows 2002, S. 276; Eder 2015, S. 170-173.
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3.1.2 Korrelation Vektorlange und Textlange
in konventionellen Segmentierungen

Hier wird die Textlange linear begrenzt, die Texte werden nach 1.000, 2.000 Wértern
usw. abgeschnitten. Das Korpus ist kleiner als zuvor, da zu kurze Texte herausgenommen
werden. Bei den normalisierten Texten befinden sich 16 Texte im Trainingskorpus und 15
im Ratekorpus. Bei den nicht-normalisierten Texten sind 20 Texte im Trainingskorpus und
10 im Ratekorpus. Das kleine Ratekorpus erlaubt bei den nicht-normalisierten Texten keine
reprasentativen Aussagen. Insgesamt werden dabei 13.200 Delta-Werte berechnet.”
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Abb. 12: Cutoff normalisierte Texte [Friedrich Michael Dimpel, 2017. Lizenziert unter Creative Commons
Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]
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Abb. 13: Cutoff nicht-normalisierte Texte [Friedrich Michael Dimpel, 2017. Lizenziert unter Creative Commons
Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

Fast alle Ergebnisse sind schlechter als in Testreihe A) mit ungekirzten Texten. Bei den
normalisierten Texten sind die Ergebnisse ab 4.000 Worter Textlange weitgehend gut bis sehr
gut, nur bei 400 MFWs (rot) zeigt sich ein Einbruch (Abbildung 12). Bei kiirzeren Vektoren
verschlechtern sich die Ergebnisse deutlich. Bei den nicht-normalisierten Texten sind die
Ergebnisse desastros (Abbildung 13). Zu prufen ware an anderer Stelle, ob die Schreiber (oder
Editoren bei maf3iger Normalisierung) nach und nach eine klarere Praferenz zu bestimmten

* Normalisierte Texte: Im Ratekorpus befinden sich Texte von Berthold von Regensburg (3), Meister Eckhart,
Hartmann von Aue (3), Jansen Enikel (1), Konrad von Wirzburg (3), Rudolf von Ems (2), Wolfram von
Eschenbach (2). Im Trainingskorpus sind neben Texten von Autoren, die im Ratekorpus enthalten sind,
zusatzlich als Diskriminatoren noch das Nibelungenlied sowie Texte von David von Augsburg, Gottfried

von Stral3burg, Heinrich von Veldeke, Heinrich von Neustadt, Konrad von Heimesfurt, Stricker, Ulrich von
Zatzikhoven und Wirnt von Grafenberg. Nicht-normalisierte Texte: Im Ratekorpus befinden sich Texte von
David von Augsburg, Hartmann von Aue, Heinrich von Neustadt, Konrad von Heimesfurt, Pleier, Rudolf

von Ems (2), Stricker (2), Ulrich von Turheim. Im Trainingskorpus sind neben Texten von Autoren, die im
Ratekorpus enthalten sind, zusatzlich das N/belun{genlied sowie Texte von Berthold von Regensburg, Meister
Eckhart, Gottfried von Stral3burg, Heinrich von Veldeke, Jansen Enikel, Konrad von Wiirzburg, Lamprecht
vonhRe eniburg, Ulrich von Liechtenstein, Ulrich von Zatzikhoven, Wirnt von Grafenberg und Wolfram von
Eschenbach.
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Graphien entwickeln, so dass gerade am Textanfang eine besonders groRe Heterogenitat
herrscht.

3.1.3 Korrelation Vektorlange und Textlange
bei randomisierter Wortauswahl (bag-of-words)

In diesem Szenario wird getestet, welche Erkennungsquoten sich ergeben, wenn anstelle
einer linearen Kiirzung eine zufallige Auswahl der Token (bag-of-words) vorgenommen wird.”
Weil jede bag-of-words neu per Zufall zusammengestellt wird, schwankt die Erkennungsquote
etwas, wenn man das Programm mit gleichem Korpus mehrmals laufen ldsst - je nach >Laune«
des Zufallsgenerators. Um dieses aleatorische Element etwas zu zugeln, wird jeder Test pro
bag-of-words-Lange und pro Vektor 25 Mal durchgefuhrt und dann der Mittelwert dieser 25
Erkennungsquoten im Diagramm verwendet. Abbildungen 14 und 15 zeigen die Ergebnisse mit
dem Korpus aus Testreihe 3.1.2 mit insgesamt 220.000 Delta-Berechnungen:

Bag of Words — normalisierte
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Abb. 14: Bag-of-words normalisierte Texte [Friedrich Michael Dimpel, 2017. Lizenziert unter Creative

Commons Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

Bag of Words — nicht normalisierte

90
~#—800 MFWs nicht-
norm.

o
&

—4—600 MFWs nicht-
norm.

©
&

N
&

400 MFWs nicht-
norm.

3

=200 MFWs nicht-
norm.

2194 MIA 1% a10nbs3unuuay
@
&

Py
n8
8
g

4000 3000 2000 1000 Wérterzahl BOW

Abb. 15: Bag-of-words nicht-normalisierte Texte [Friedrich Michael Dimpel, 2017. Lizenziert unter Creative

Commons Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

Bei den normalisierten Texten ist die Quote bei einer Textldnge von 5.000 sehr gut bei 400-
800 MFWs, bei 200 etwas schlechter (Abbildung 14). Bei 3.000-4.000 bleibt die Quote gut oder
fast gut. Bei den nicht-normalisierten Texten werden nur maRige Quoten erreicht (Abbildung
15); diese Ergebnisse sind eher erniichternd.”

*In Anlehnung an Eder 2015, S. 170.
7 Vgl. jedoch Eder 2013, S. 609f. (hier bei Noise=0%): Fir polnische oder lateinische Texte ermittelt Eder
Quoten von etwas unter 80% oder 90%.
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3.1.4 Auswirkung bei der Eliminierung von Pronomina

Unter ansonsten gleichen Bedingungen wie unter 3.1.3 wird darauf verzichtet, Pronomina
aus der Wortliste zu tilgen (Abbildung 16 und Abbildung 17):

Bag of Words — normalisierte
ohne Beseitigung von Pronomina

~8-800 MFWs norm.

—4—600 MFWSs norm.

{ .

=200 MFWs norm.

rterzahl BOW

Abb. 16: Bag-of-words, normalisierte Texte, ohne Beseitigung der Pronomina [Friedrich Michael Dimpel, 2017.
Lizenziert unter Creative Commons Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]
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Abb. 17: Bag-of-words, nicht-normalisierte Texte, ohne Beseitigung der Pronomina [Friedrich Michael Dimpel,
2017. Lizenziert unter Creative Commons Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

Hier ein Vergleich der Testreihen 3.1.2-3.1.4:

Mittelwerte: 200-800MFWs normalisierte
Textldnge 5000
Bag-of-words ohne Pronomina 97,1%
Bag-of-words mit Pronomina 96,4%

Cutoff 91,7%

Verglichen werden in der Tabelle die drei Testreihen Uber die Mittelwerte von 200-800
MFWs. Bei den normalisierten Texten sind die Quoten minimal schlechter als ohne Pronomina.
Das cutoff-Verfahren (lineare Kiirzung) liefert deutlich schlechtere Erkennungsquoten. Als
Anwendungsempfehlung fir normalisierte Texte ergibt sich: Es sollten Vektoren von 400-800
Worter mittels bag-of-words getestet werden, Texte sollten nicht kurzer als 3.000 Worter, am
besten langer als 5.000 Worter sein.

Bei den nicht-normalisierten Texten erhalt man mit Pronomina bessere Quoten als ohne.
Bei nicht-normalisierten Texten sollten also die Pronomina beibehalten werden. Das ist
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plausibel, da sich mit Pronomina die Problematik der Nullwerte weniger gravierend auswirkt,
die gerade bei der handschriftlichen Varianz im Spiel ist. Allerdings ist die Datenbasis fur
nicht-normalisierte Texte bedenklich klein: Im Ratekorpus befinden sich nur die zehn digital
verfligbaren Texte von acht Autoren. Diese Tests sind also nicht reprasentativ.

3.1.5 Auswirkungen beim Hinzufiigen von Noise

Im nachsten Schritt werden den Ratetexten aus einer Noise-Datei Fehler hinzugefugt.
Die Noise-Datei enthalt Wortformen (Types) aus zwei mhd. Texten, die nichtim
Untersuchungskorpus enthalten sind: Wilhelm von Osterreich von Johann von Wirzburg und
Augsburger Sachsenspiegel. Damit wird die Integration von anderen mittelhochdeutschen
Wortformen simuliert (insgesamt 18.292 Wortformen). Zudem wird der Wortschatz des
altfranzdsischen Karrenritterromans von Chrétien de Troyes in die Noise-Datei aufgenommen,
um fremde Wortformen zu simulieren, die etwa bei Schreiberfehlern entstehen kénnen. Die
mittelhochdeutschen Noise-Wortformen kdnnen zwar im Untersuchungskorpus vorkommen;
da jedoch eine grof3e Zahl an Noise-Wortformen verwendet wird, ist es sehr wahrscheinlich,
dass sie nur zu einem sehr geringen Prozentsatz in der MFWs-Liste ohne Noise vorhanden
waren.

Getestet werden bag-of-words mit 5.000 Wortern bei ansonsten gleichem Testdesign.
Aus dieser Datei werden prozentual aufsteigend randomisiert Worter der bag-of-words des
Ratetextes ausgetauscht. Aus Laufzeitgrinden erfolgt die Mittelwertbildung nur aus 10 Werten
pro bag-of-words-Berechnung; mit Noise ist ohnehin ein aleatorisches Element Gegenstand
des Tests. FUr jede bag-of-words-Berechnung wird Noise erneut randomisiert hinzugefigt: In
jeder bag-of-words sind also verschiedene Noise-Worter vorhanden. Aufgrund der doppelten
Aleatorik (bei Erstellung der bag-of-words und beim Einbringen von Noise) verlauft die Kurve
nicht konstant linear. Durchgefuhrt werden in drei Testlaufen 2.329.600 Delta-Berechnungen.

Noise: Bag of Words ~ normalisierte
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Abb. 18: Noise bei normalisierten Texten [Friedrich Michael Dimpel, 2017. Lizenziert unter Creative

Commons Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

Bei Vektoren von 400-800 bleiben die Ergebnisse bei normalisierten Texten
erstaunlich lange stabil (Abbildung 18); das Einbringen von Noise hat kaum Einfluss auf die
Erkennungsquote, solange nicht mehr als 17% des Vokabulars ausgetauscht werden. Nach 17%
Noise wird es geringflgig schlechter, die Quoten liegen fur Vektorlange 400-600 jedoch noch
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Uber 90%. Selbst wenn 38% des Vokabulars eines Textes ausgetauscht wird, kann Delta bei
Vektorlangen von 600 und 800 noch in tber 90% der Falle die richtigen Autoren ermitteln.

Noise: Bag of Words — nicht normalisierte

Abb. 19: Noise bei nicht-normalisierten Texten [Friedrich Michael Dimpel, 2017. Lizenziert unter Creative

Commons Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

Die nicht-normalisierten Texte sind deutlich weniger immun gegen Noise als die
normalisierten Texte: Bis ca. 7% bleiben die Quoten relativ stabil, danach sinkt die Quote
nahezu linear (Abbildung 19).

Noise: Bag of Words — nicht normalisierte
ohne Beseitigung von Pronomina

Abb. 20: Noise bei nicht-normalisierten Texten ohne Beseitigung von Pronomina [Friedrich Michael Dimpel,
2017. Lizenziert unter Creative Commons Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

Da sich bei der Testreihe 3.1.4 gezeigt hat, dass bei nicht-normalisierten Texten bessere
Quoten unter Beibehaltung der Pronomina erzielt werden, wird dieser Test nochmals mit den
Pronomina durchgefihrt: Die Quoten mit Pronomina (Abbildung 20) liegen zwar knapp 2%
Uber den Quoten ohne Pronomina (Abbildung 19), ansonsten bleibt der Befund jedoch gleich.

Die Stabilitat der Erkennungsquoten gibt Grund zum Optimismus fir eine Anwendbarkeit
bei normalisierten mittelhochdeutschen Texten. Am besten geeignet ist der Vektorbereich von
400-800 MFWs bei langen Texten mittels bag-of-words. Wenn man zu dem ohnehin mutmaflich
vorhandenen Rauschen in der Uberlieferungskette noch gut 17% an weiteren Fehlern
hinzufugt, bleibt Delta davon unbeirrt. Auch wenn die Ergebnisse fir nicht-normalisierte Texte
zurickfallen, ist es angesichts der wilden mittelhochdeutschen Graphien doch Gberraschend,
dass die Delta-Performanz selbst hier einigermalien robust bleibt.

Allerdings muss die Vorlaufigkeit betont werden: Wahrend im ersten Abschnitt
Validierungsstudien mit 75 Texten mdéglich waren, ist es um die digitale Verflgbarkeit von
langeren mittelhochdeutschen Texten, von denen mindestens zwei Texte dem gleichen
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Autor zugeschrieben sind, derzeit noch deutlich schlechter bestellt. Die Aussagekraft der
vorliegenden Studien wird daher durch die KorpusgréRe limitiert: Insbesondere bei den nicht-
normalisierten Texten konnte nur ein bedenklich schmales Korpus verwendet werden.

Auch wenn es vorteilhaft ware, bei der Korpuserstellung nur Texte einer Gattung und
insbesondere nur Vers- oder Prosatexte zu verwenden,” wirde eine solche Begrenzung die
KorpusgroRe deutlich reduzieren. Daher gehen in diese Studien mittelhochdeutsche Texte aus
den verschiedensten Gattungen und sowohl Vers- als auch Prosatexte ein; das Korpus besitzt
also keine klaren Konturen. Ob sich dieses Problem der Korpuserstellung kunftig umgehen
lasst, ist jedoch nicht nur eine Frage der digitalen Verfigbarkeit: Bei Autoren mit mehreren
ausreichend langen Texten verteilt sich das CEuvre oft auf verschiedene Gattungen - etwa bei
Wolfram von Eschenbach.

3.1.6 Alternative Noise-Konzepte

In der Diskussion auf der DHd-Tagung 2016 in Leipzig wurde angeregt, Noise nicht nur
ausschlief3lich zufallsgeneriert einzubringen, sondern die Verteilung der Wortformen auf
Frequenzklassen zu bedenken. Allerdings kann eine Verteilung von bspw. 500 Noise-Wértern
auf die Types mit den hochsten Frequenzen kaum eine nennenswerte Auswirkung auf die
Delta-Ergebnisse haben, da so nur die Werte von wenigen sehr haufigen Types verfalscht
warden, das Gros der positiven Z-Wert-Differenzen bliebe davon unbetroffen.” Versucht wird
nun eine Verteilung von Noise-Woérter auf drei verschiedene Haufigkeitsbereiche: Noise wird
A) auf die die Top-100-Types der Ratedatei-bag-of-words verteilt, B) auf Types mit ein oder zwei
Token sowie C) auf mittelfrequente Types zwischen diesen Bereichen. Ausgetauscht werden
abwechselnd einige bzw. alle Token zu einem Type in einem dieser drei Haufigkeitsbereiche.”
Im Test | (Reihe Mod_| in Abbildung 21) werden samtliche Token zum jeweiligen Type gegen je
ein identisches Token aus der Noise-Datei ausgetauscht. Im Test Il (Reihe Mod_Il in Abbildung
21) wird eine zuféllige Anzahl der Token zum jeweiligen Type gegen je eine identische Wortform
aus der Noise-Datei ausgetauscht (alle ausgetauschten Token werden durch denselben Type
ersetzt).” Die Modifikation | simuliert eine systematisch abweichende Graphie etwa eines
Abschreibers (stets »vnt« statt »unt«), die Modifikation Il simuliert eine weniger systematisch
abweichende Graphie (manchmal »vnt« statt »unt).

*Vgl. Schoch 2014, S. 140-147.

* Exemplarische Verteilung einer bag-of-words mit 5.000 Token: Die ersten 30 Types entsprechen bspw. ca.

1.500 Token, die ersten 100 Types entsprechen knapp 50% der Token. Wiirde man diese ersten 30 Types

vollstandig mit 1.500 Noise-Wortern ersetzen, wiirden bei einem Vektor von 400 MFWs trotz 30% Noise 370
ositive Z-Wert-Differenzen unbeeinflusst bleiben.

°In einer explorativen, nicht reprasentativen Ministudie wurde die Varianz anhand von 40 Parzivalversen

und 13 Handschriften untersucht - fir die Uberlassung der Daten sei Michael Stolz herzlich gedankt.

Von den 100 haufigsten Types im gesamten normalisierten Parzival-Text kommen in dem Handschriften-

Sample 92 Types in irgendeiner Variante vor. Zu 26 dieser 92 Types gibt es im Sample graphische Varianten

- ein Indikator daflr, dass eine Berticksichtigung der Top-100-Types im ternaren Wechsel mit mittel- und

niederfrequenten Types nicht véllig an der Uberlieferungslage vorbei gehen kdnnte.

* Sobald in einem Haufigkeitsbereich alle Types mit Noise bedient sind, werden nur noch die anderen

Haufigkeitsbereiche abgearbeitet. Bei Modifikation Il wird nur ein zufalliger Anteil der Noise-Token zu einem

Tﬁpe durch Noise ersetzt. Der Ubrige, nicht ersetzte Anteil der Token wird bei hohen Noise-Prozentraten

ebenfalls sukzessiv durch Noise ersetzt, sobald zu allen Types eine Noise-Ersetzung stattgefunden hat und

solange noch weitere Noise-Wérter unterzubringen sind.
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Abb. 21: Noise mit Modifikationen bei normalisierten Texten [Friedrich Michael Dimpel, 2017. Lizenziert
unter Creative Commons Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

In Abbildung 21 sind zunachst die Werte fir 200-800 MFWs aus Grafik 15 nochmals
dargestellt - also Werte, bei denen per Zufall und ohne Rucksicht auf die Frequenzklasse
Worter aus der bag-of-words gegen Noise-Worter ausgetauscht wurden. Fur die Modifikationen
I'und Il werden die nahe beieinanderliegenden Werte fir die Vektoren 400, 600 und 800 in
ihrem Mittelwert wiedergegeben sowie - aufgrund der groRen Abweichungen - jeweils die
Werte fir 200 MFWs bei beiden Modifikationen.

Fir die Modifikation Il liegen die Quoten von 400-800 bis ca. 50% Noise in einem dhnlichen
Bereich wie fur den per Zufall generierten Noise von 400-800. Ab 50% sind die Quoten sogar
besser. Die hochfrequenten Types beanspruchen einen groBen Teil des verfligbaren Noise-
Materials, das dann nicht mehr fur eine Verfalschung der mittel- und niederfrequenten Types
zur Verflgung steht. Fur die Modifikation | ist dieser Effekt bis ca. 55% spurbar, hier sind die
Ergebnisse besser als bei zufalligem Noise. Erst bei Noise >55% erfolgt ein Einbruch gegeniber
dem per Zufall generierten Noise.

Bei 200 MFWs bleiben beide Modifikationen in einer ahnlichen GréBenordnung wie bei
dem zufalligen Noise bei 200 MFWs. Wahrend die Modifikation Il nach 20% schlechter wird als
der per Zufall generierte Noise bei 200 MFWs, bleibt Modifikation I hier etwas besser.

3.2 Noise-Reduktion: Metrik-Delta

Bei einem weiteren Versuch geht es darum, die Einfllisse von Schreibergraphie und
Normalisierungsart zu reduzieren, indem nicht der Wortschatz, sondern abstraktere Daten
verwendet werden; nach Hirst / Feiguina erzielen Tests auf der Basis von Part-of-Speech-
Bigrammen gute Ergebnisse.” Eine Alternative dazu stellt die Verwendung von metrischen
Analysedaten dar, wie sie das Modul »Automatische mittelhochdeutsche Metrik 2.0«
bereitstellt.” Das Metrik-Modul gibt Kadenzen aus (etwa »weiblich klingend«). Die metrische
Struktur wird mit »0« (unbetonte Silben) und »1« (betonte Silben) ausgegeben; der dritte
Parzival-Vers (gesmaehet unde gezieret) hat das Muster »01010011«. Anstatt MFWs werden nun

“ Hirst / Feiguina 2007.

*“Vgl. Dimpel 2015, S. 1-26. Das Metrik-Tool (eine Weiterentwicklung aus Dimpel 2004) steht unter http://
www.archiv.mediaevistik.germanistik.phil.uni-erlangen.de/cgi-bin/metrik/metrik2.pl. Die Fehlerquote liegt
nun etwas unter 2%.


http://www.archiv.mediaevistik.germanistik.phil.uni-erlangen.de/cgi-bin/metrik/metrik2.pl
http://www.archiv.mediaevistik.germanistik.phil.uni-erlangen.de/cgi-bin/metrik/metrik2.pl
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Metrikmuster und Kadenzinformationen als Features verwendet. Weil das Ausgangsmaterial
weniger variationsreich ist, wird wie bei Hirst / Feiguina mit Bigrammen und Trigrammen
gearbeitet. Abbildung 22 zeigt zunachst einen Stylo-R-Plot mit einigen Klassikern und einigen
Maren.

Abb. 22: Stylo-R-Clusteranalyse mit Metrik-Daten | [Friedrich Michael Dimpel, 2017. Lizenziert unter Creative
Commons Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

Abbildung 23 zeigt einen etwas groReren Test mit zwei Fehlattributionen.

Abb. 23: Stylo-R-Clusteranalyse mit Metrik-Daten Il [Friedrich Michael Dimpel, 2017. Lizenziert unter Creative
Commons Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

Interessant sind die Fehler mit Blick auf Gattungen (Abbildung 23): Der griinfarbige Tristan
von Heinrich von Freiberg liegt ndher bei anderen Texten, die Uberwiegend ebenfalls der
hoéfischen Epik zuzuordnen sind - eigentlich musste Heinrichs Tristan mit Heinrichs Legende
vom heiligen Kreuz clustern. Nicht hier im Plot, sondern im Validierungstest ist Rudolfs Alexander
bei Jansen Enikels Fiirstenbuch lokalisiert statt bei Rudolfs Barlaam. Bekanntlich kann das
Autorsignal manchmal vom Gattungssignal Uberlagert werden. Die Sonderstellung von Rudolfs
Alexander und von Heinrich von Freiberg wird hier ebenfalls visualisiert - bemerkenswert ist die
Nahe von Gottfrieds Tristan zur Tristan-Fortsetzung des Freibergers.*

Validierungstests sind bislang nur mit einem kleineren Korpus méglich, da das Metrik-
Modul Langenzeichen und Texte mit vierhebigen Reimpaarversen benétigt (Abbildung 24).

“ Ahnlich bei anderen Parametern, allerdings wird - wie bereits von Viehhauser 2015 bei konventionellen
MFWs beobachtet - Hartmanns Armer Heinrich nicht immer in Hartmanns Werk einsortiert, eventuell ein
gattungsspezifischer Befund.
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Metrik: Bigramme und Trigramme

Abb. 24: Metrik-Daten Validierungstest [Friedrich Michael Dimpel, 2017. Lizenziert unter Creative Commons
Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

Bei 13 Ratedateien und 11 Trainingsdateien ergibt sich bei einem Vektor mit 250-300
Features eine Erkennungsquote von 92,3%. Bei anderen Vektoren werden die Quoten etwas
schlechter.

Auch auf Metrik-Basis stellen sich Ergebnisse ein, die in verschiedener Hinsicht erfreulich
sind: (1) Bei Tests auf Grundlage von Metrik-Daten ist eine etwas geringere Abhangigkeit
von Schreibergraphie und von Normalisierungsgewohnheiten gegeben.” (2) Zudem kann
Autorschaft offenbar nicht nur mit dem vergleichsweise einfachen Parameter MFWs dargestellt
werden: Nicht nur eine pure Wortstatistik fihrt zum Ziel, vielmehr erweisen sich auch Daten
als fruchtbar, die aus einer Verbindung von philologischen mit digitalen Methoden resultieren.
(3) Bei der metrischen Struktur handelt es sich um ein Stilmerkmal, das Autoren oft intentional
kunstvoll gestalten. Wahrend es als communis opinio gilt, dass vor allem die unbewussten
Textmerkmale wie die Verteilung der MFWs fur die Autorschaftsattribution relevant sind, da
sie nicht so einfach zu félschen sind, kann es, wie in dem vorliegenden Fall, durchaus sinnvoll
und philologisch relevant sein, Autorschaft mit Hilfe eines mutmaRlich bewusst gestalteten
Stilmerkmals zu unterscheiden. Autorschaft ldsst sich zumindest hier auch tUber ein Merkmal
erfassen, das dem bewussten klnstlerischen Zugriff unterliegen kann.

4. Stilometrie interdisziplinar: Merkmalsselektion zur
Differenzierung zwischen Ubersetzer- und Fachvokabular

4.1 Ubersetzungen und Ubersetzer

Nicht nur mittelhochdeutsche, sondern auch lateinische Texte des Mittelalters lassen eine
erstaunliche Bandbreite der Schreibweisen erkennen. Fiir die folgenden Untersuchungen soll
diese Problematik jedoch zuruckgestellt werden, da das hier vorliegende Textkorpus noch
einige weitere Eigenschaften aufweist, die der gelingenden stilometrischen Analyse im Wege
stehen. In diesem Abschnitt verwenden wir DeltamaRe zur Identifikation von Ubersetzern.

* Herausgeber haben zwar mitunter aus metrischen Griinden in den Text eingegriffen. Wenn ein
Herausgeber aus metrischen Grinden lieber das Wort »unde« statt »unt« verwendet, dann geht in den
Metrik-Delta ein dhnlicher Fehler wie in den konventionellen Delta-Test ein. Immerhin immunisieren Metrik-
Daten gegen Graphie-Varianten wie »und« versus »unt.
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Textgrundlage ist eine Sammlung von im 12. Jahrhundert entstandenen arabisch-lateinischen
Ubersetzungen wissenschaftlicher Texte aus verschiedenen Disziplinen. Faktoren der
Zusammensetzung des Textkorpus, die sich bekanntlich negativ auf die Qualitat der Ergebnisse
auswirken kénnen, sind unter anderem zu kurze Texte, unterschiedliche Genres der Texte und
eine Uberlagerung von Autor- und Ubersetzerstilen.” Gerade inhaltliche Unterschiede zwischen
Texten stellen ein Hindernis bei der Erkennung der Autoren dar, das nur mit erheblichem
technischen Aufwand Uberwunden werden kann.” Obwohl alle diese Faktoren zutreffen, waren
erste Erfolge auf einem kleineren, nur aus philosophischen Texten bestehenden Teilkorpus
Motivation genug, weiter nach Lésungen zu suchen.” Im Folgenden zeigen wir einen Weg

auf, wie die aus den oben genannten Faktoren resultierenden Einschrankungen durch den
Einsatz maschineller Lernverfahren kompensiert werden kdnnen. Gleichzeitig erdffnet sich
dadurch eine Moglichkeit, unter den meistverwendeten Wortern solche zu identifizieren,

deren Haufigkeiten einerseits eher Riickschliisse auf die Ubersetzer oder andererseits eher
Ruckschlusse auf die wissenschaftliche Disziplin der Texte zulassen.

4.2 Das Korpus

Die hier verwendete Textsammlung wurde mit dem philologischen Ziel angelegt, die
Ubersetzer zu identifizieren, die im 12. Jahrhundert eine Vielzahl von Texten aus dem
Arabischen ins Lateinische Ubertragen und damit in den verschiedensten Disziplinen die
weitere Entwicklung der européaischen Wissenschaften nachhaltig beeinflusst haben.” Es
handelt sich dabei um Texte unterschiedlicher Autoren, darunter Aristoteles, Ptolemaus und al-
Farabt, aus den Bereichen Philosophie, Mathematik, Astronomie, Astrologie, Medizin, Geologie
und Meteorologie, aber auch um religidse, magische und alchemistische Traktate, wobei
einzelne Texte nicht eindeutig einer Disziplin zugeordnet werden kénnen. EIf der Ubersetzer
sind namentlich bekannt, fast die Halfte der Texte ist jedoch nur anonym Uberliefert.

Fir die Experimente wird ein Testkorpus so zusammengestellt, dass von jedem Ubersetzer
und aus jeder Disziplin mindestens drei Texte zur Verfigung stehen. Dieses besteht aus
insgesamt 37 Texten von 6 Ubersetzern, wobei die Texte aus 4 Disziplinen stammen (vgl.
Abbildung 25). Das daraus resultierende Textkorpus ist nicht balanciert: Die Anzahl der Texte
pro Ubersetzer ist ungleich verteilt, die Linge der Texte liegt zwischen 500 und fast 200.000
Wortern; insgesamt sind die Texte auch deutlich kirzer als diejenigen der oft verwendeten
Romankorpora.”

* Eder 2015, passim; Schoch 2014, passim; Rybicki 2012, passim.

 Stamatatos et al. 2000, passim; Kestemont et al. 2012, passim.

“ Hasse / Buttner 2017.

*Vgl. hierzu auch die Projekthomepage des Digital Humanities-Zentrums KALLIMACHOS der Universitat
Wiurzburg.

* Vgl. etwa Jannidis et al. 2015.


http://kallimachos.de/kallimachos/index.php/Identifikation_von_�bersetzern
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Abb. 25: Verteilung der Textlangen, Ubersetzer und Disziplinen im verwendeten Teilkorpus [Andreas Blittner,

2017. Lizenziert unter Creative Commons Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

Weitere die Analyse erschwerende Faktoren sind Doppellbersetzungen desselben
Originaltextes durch zwei Ubersetzer und die - historisch nicht véllig eindeutig belegte
- Zusammenarbeit einiger Ubersetzer. Auf der anderen Seite sind die unterschiedlichen
Disziplinen prinzipiell einfacher und eindeutiger unterscheidbar als literarische Gattungen in
Romankorpora.

4.3 Methoden

4.3.1 Delta-Mal3e

Wie in Abschnitt 2.1 beschrieben, wurde ausgehend von Burrows’ urspriinglichem
Deltamald eine ganze Reihe von Deltamalen fur die Autorschaftszuschreibung vorgeschlagen,
die sich in der Regel nur im dritten Verarbeitungsschritt, der Berechnung der Textabstande,
unterscheiden.” Fur die folgenden Experimente verwenden wir Kosinus-Delta, das sich in
verschiedenen Evaluationen als das robusteste Mitglied der Delta-Familie erwiesen hat.”

4.3.2 Rekursive Merkmalseliminierung

Rekursive Merkmalseliminierung (recursive feature elimination, RFE)™ ist eine Methode
zur Selektion einer moglichst kleinen Teilmenge von Merkmalen, mit der trotzdem méglichst
optimale Ergebnisse mit einem Uberwachten maschinellen Lernverfahren erzielt werden
kdnnen. Evert et al. experimentieren zur Autorschaftszuschreibung mit durch RFE ermittelten
Wértern als Alternative zu den Gblichen n hiufigsten Wortern.™

*' Burrows 2002; bspw. Hoover 2004b; Argamon 2008; Smith / Aldridge 2011; Eder et al. 2013.
* Vgl. bspw. Jannidis et al. 2015; Evert et al. 2015.

* Guyon et al. 2002.

*Evert et al. 2015.
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Da RFE auf einem Uberwachten Lernverfahren (Ublicherweise einer Support Vector Machine)
basiert, missen zumindest flr eine Teilmenge der Dokumente die wahren Autoren bzw.
Ubersetzer bekannt sein. Das rekursive Verfahren trainiert zunéchst den Klassifikator auf
allen Merkmalen (d. h. im vorliegenden Fall den haufigsten Wértern), wobei den einzelnen
Merkmalen Gewichte zugeordnet werden. AnschlieBend werden die k Merkmale mit den
niedrigsten absoluten Gewichten entfernt (pruning). Die Schritte Training und pruning werden
nun auf den verbleibenden Merkmalen so lange wiederholt, bis die gewlinschte Anzahl von
Merkmalen Ubrigbleibt. Alternativ kann durch Kreuzvalidierung eine optimale Merkmalsmenge
bestimmt werden.

In den folgenden Experimenten kombinieren wir beide Varianten und verkleinern die
Merkmalsmenge (also die Menge der verwendeten Wérter) zunachst schrittweise auf die 500
besten Merkmale, um anschlieRend die optimale Teilmenge zu bestimmen.

4.4 Experimente

Zunachst fuhren wir mit dem Testkorpus einige Versuche zur Anpassung der
stilometrischen Methoden durch. Als Mal3 der Qualitat des Clusterings dient dabei wiederum
der Adjusted Rand Index (ARI), der zwischen -1 und 1 liegen kann. Ein vollstandig korrektes
Clustering erhalt einen ARl von 1, eine zufallige Gruppierung der Elemente einen ARl um
0, und negative Werte weisen auf ein Clustering hin, das schlechter als zufallig ist. Wie in
Abbildung 26 dargestellt, wird bei Verwendung von Kosinus-Delta der héchste ARI fiir das
Clustering der Ubersetzer bereits bei weniger als 500 der hiufigsten Wérter erreicht, auch bei
Uber 1000 Wértern fallt das Qualitatsmal? kontinuierlich ab. Ein Clustering nach Disziplinen
hingegen erreicht bei ca. 1200-2500 Wortern die besten Ergebnisse. Es fallt auf, dass zum
einen die besten Ergebnisse mit viel kleineren Wortmengen erreicht werden als bei Studien zur
Autorschaftszuschreibung und dass zum anderen die Ergebnisse deutlich schlechter sind.

—— Ubersetzer
—— Disziplinen

Adjusted rand index
2 & &

s

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Haufigste Worter

Abb. 26: Clusteringqualitat in Abhangigkeit von der Anzahl der haufigsten Wérter [Andreas Buttner, 2017.
Lizenziert unter Creative Commons Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

Da das Hauptziel eine korrekte Zuordnung der Ubersetzer ist, soll die Menge der 500
haufigsten Worter (im Folgenden MFW500), mit der ein ARI(j von 0,458 erreicht wird, als
Vergleichsmalstab fur die weiteren Versuche dienen. Fiir ein Clustering nach Disziplinen wird
mit diesen Wortern ein ARIp von 0,746 erreicht.



»Delta« in der stilometrischen Autorschaftsattribution | ZfdG 2017

1.0 08 0.6 0.4 0.2 0.0

Abb. 27: Dendrogramm fir das Clustering mit MFW500, Einfarbung nach Ubersetzern [Andreas Bittner,
2017. Lizenziert unter Creative Commons Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

Durch RFE wahlen wir aus der Gesamtmenge weniger als 500 Worter aus. Mit 495 Wortern
ist eine perfekte, d.h. fehlerfreie, Klassifikation nach Ubersetzern méglich. Wenig Giberraschend
erzielen wir mit diesen Wértern auch ein perfektes Clustering der Texte nach Ubersetzern
(ARI(j = 1,0). Auch fir die Disziplinen I3sst sich eine Menge von 485 Wértern finden, bei der
die Texte sich vollstandig korrekt aufteilen lassen (ARIp = 1,0). Da die durch RFE bestimmten
Worter teilweise sehr spezifisch sind und dadurch zu beflrchten ist, dass Merkmale selektiert
werden, die jeweils nur zwei Texte aneinander binden oder voneinander trennen, wahlen wir
aus den fir die Ubersetzer RFE-selektierten Merkmalen diejenigen aus, die auch in MFW500
enthalten sind. Mit diesen 74 Wértern ist immer noch eine recht gute, wenn auch nicht
perfekte Unterscheidung der Ubersetzer méglich (ARI(j = 0,824). Disziplinen lassen sich mit

diesen Merkmalen nur sehr schlecht unterscheiden (ARIp = 0,228).

Abb. 28: Dendrogramm fiir das Clustering mit der Schnittmenge aus RFE und MFW500, Einfarbung nach
Ubersetzern [Andreas Biittner, 2017. Lizenziert unter Creative Commons Namensnennung 4.0 International
(CC-BY)]

Die Analyse der z-Werte dieser Worter zeigt, dass diese Uberwiegend bei nur einem
einzigen Ubersetzer besonders haufig sind. Sie lassen sich deshalb zu dem Ubersetzer
gruppieren, in dessen Texten der Mittelwert dieser z-Werte am hdchsten ist, wodurch sich fur
jeden Ubersetzer eine Liste von spezifischen bevorzugten Wortern ergibt.
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Abb. 29: Heatmap der z-Werte aus der Schnittmenge von RFE(j und MFW500 [Andreas Buttner, 2017.

Lizenziert unter Creative Commons Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

Die 426 Worter aus MFW500, die in der Menge der RFE-selektierten Worter nicht enthalten
sind, unterscheiden, wie erwartet, deutlich schlechter zwischen Ubersetzern (ARI(j = 0,284),

daflr aber sehr gut zwischen Disziplinen (ARIp = 0,795) - Uberraschenderweise sogar deutlich
besser als alle 500 Wérter aus MFW500 (ARIp = 0,746).

Abb. 30: Dendrogramm fur das Clustering mit der Differenzmenge aus MFW500 und RFE, Einfarbung nach
Disziplinen [Andreas Buttner, 2017. Lizenziert unter Creative Commons Namensnennung 4.0 International
(CC-BY)]

Bei den Disziplinen erzielt die Schnittmenge der dafir mit RFE ausgewahlten Worter mit
MFW500 ebenfalls sehr gute Ergebnisse (Anzahl der Merkmale: 123, ARIp = 0,836). Auch
die Differenzmenge zeigt hier den oben beschriebenen Effekt: Die Clusteringqualitat nach
Disziplinen sinkt durch den Ausschluss der Wérter ab (ARIp = 0,593), die nach Ubersetzern fallt

hingegen besser aus (ARI(j = 0,526) als der Wert fir alle MFW500 (ARI{j = 0,458).

Um die Robustheit der Ergebnisse zu prufen und insbesondere gegen ein Overfitting
durch das RFE-Verfahren abzusichern, kann das bisher Beschriebene mit einem ohne
Uberschneidungen in ein Trainingsset und ein Testset aufgeteilten Korpus wiederholt werden.
Dabei lassen sich die mit dem Gesamtkorpus beschriebenen Effekte reproduzieren, wenn auch
- aufgrund der dann sehr kleinen Textanzahl - in schwacherer Auspragung.

4.5 Ergebnisse
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Durch die Experimente wurde gezeigt, dass sich die Menge der n haufigsten Worter,
die Ublicherweise zur Autorschaftszuschreibung verwendet wird, so in zwei Teilmengen
partitionieren lasst, dass die eine die Identifikation der Ubersetzer der Texte besser ermdglicht
als die Gesamtmenge, wahrend die Worter aus der anderen Teilmenge zur Identifizierung
von Disziplinen verwendet werden kénnen. Die rekursive Merkmalseliminierung erwies sich
dabei als wirksames Mittel zur Differenzierung zwischen den zur Bestimmung des Verfassers
relevanten und den durch die unterschiedlichen Inhalte der Texte bedingten Merkmalen.
Daruber hinaus bietet eine solche Kondensierung der Wortliste die Chance, von einer aus
philologischer Sicht undurchschaubaren statistischen Maschinerie zu tatsachlich durch den
Leser der Texte intuitiv nachvollziehbaren Kriterien zu gelangen.

Weitere Experimente in diesem Kontext werden dem Versuch dienen, die
unterscheidenden Wérter besser zu charakterisieren, sodass idealerweise auch ohne
maschinelles Lernen eine Auswahl der Merkmale mdoglich wird. Zudem steht eine Anwendung
der Methode auf andere wissenschaftliche und literarische Textkorpora aus.

5. Ausblick

Auch wenn die drei vorstehenden Abschnitte unterschiedliche Fragestellungen
im Delta-Kontext beleuchtet haben, zeigen sie doch verschiedene Optionen auf,
wie die Erkennungsgenauigkeit von quantitativen Verfahren der Autorschafts- bzw.
Ubersetzerattribution verbessert werden kann: Durch rekursive Merkmalseliminierung gelingt
es, trotz starken Autorsignals auch Spuren des Ubersetzersignals zu orten (Abschnitt 4). Durch
den Einsatz von Metrik-Daten kann das Manko der nicht-genormten mittelalterlichen Graphie
abgefedert werden (Abschnitt 3). Durch eine Vektornormalisierung kann die Erkennungsquote
weiter verbessert werden - bei diesem Befund des ersten Abschnitts handelt es sich
gewissermallen um einen Serendipitatseffekt; eigentlich gesucht war eine Antwort auf die
Frage, ob der Erfolg von Delta eher auf wenigen Extremwerten oder eher auf einer breiten
Schlusselprofilverteilung beruht.

In weiteren Studien soll versucht werden, eine weitere Verbesserung der Erkennungsquote
insbesondere bei kiirzeren Texten zu erreichen. Im Bereich der vormodernen Texte ware
zu erproben, inwieweit Uber eine automatische Teilnormalisierung die Problematik von
Schreibereinflissen und dialektalen Eigenheiten bei nicht-normalisierten Texten reduziert
werden kann. Bei der Frage nach dem Ubersetzersignal kann in weiteren Experimenten
versucht werden, die unterscheidenden Wérter besser zu charakterisieren, sodass idealerweise
auch ohne maschinelles Lernen eine Auswahl der Merkmale méglich wird - auch bei einer
Anwendung der Methode auf andere Textkorpora. Insgesamt ergibt sich auch die Frage, ob
man, ausgehend von der Schlusselprofil-These, nicht wieder den Anschluss zu Konzepten der
Stilistik herstellen kann, namlich das Verstandnis von Stil als individueller Abweichung von
einer - wie auch immer konzeptualisierten - sprachlichen Norm.
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Commons Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]

Abb. 30: Dendrogramm fiir das Clustering mit der Differenzmenge aus MFW500 und RFE(j, Einfarbung nach Disziplinen
[Andreas Buttner, 2017. Lizenziert unter Creative Commons Namensnennung 4.0 International (CC-BY)]
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