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Einleitung

Der vorliegende Beitrag enthalt methodische Uberlegungen und Experimente zu “Zeta”, einem von
Burrows vorgeschlagenen Mal} fur die Distinktivitdt oder “keyness” von textuellen Merkmalen
(Wortformen, Lemmata, etc.). Mit solchen MalRen werden Merkmale ermittelt, die fur eine
bestimmte Gruppe von Texten gegeniber einer Vergleichsgruppe charakteristisch sind.

Das Exposé gibt einen Uberblick zu solchen MaRen, bevor die Funktionsweise von Zeta erlautert
wird. Aufbauend auf einer Neu-Implementierung in Python (“pyzeta”,

https://github.com/cligs/pyzeta) und Vorarbeiten (Schdoch im Druck) liegt der spezifische

Forschungsbeitrag in den folgenden Schritten: erstens werden mehrere Varianten von Zeta
vorgeschlagen und implementiert; zweitens werden Verfahren zum Vergleich und der Evaluation
der Ergebnisse erprobt. Ziel ist es, Zeta in seiner Funktionsweise und in seiner Beziehung zu
vergleichbaren Malien besser zu verstehen und vorhandene Nachteile des Males durch gezielte

Modifikationen zu beheben.

Uberblick und Stand der Forschung

Die vergleichende, kontrastierende Analyse zweier Gruppen von Texten ist ein in den Sprach- und
Literaturwissenschaften weit verbreitetes Verfahren. Entsprechend wurden zahlreiche Male der
Distinktivitat oder “keyness” von Merkmalen entwickelt und fir vielfaltige Fragestellungen
eingesetzt. Die grundlegende Annahme solcher Malde ist, dass ein Merkmal nicht schon durch
seine reine Haufigkeit in einer Textgruppe fir diese charakteristisch ist, sondern dass dies auch
davon abhangt, wie haufig das Merkmal in einer Vergleichsgruppe ist. Diejenigen Merkmale
bekommen einen besonders hohen Wert zugewiesen, die in der einen Gruppe sehr haufig sind
und zugleich in der Vergleichsgruppe sehr selten sind (Scott 1997, 236). Man kann vier Arten von
Verfahren unterscheiden:
1. Verfahren, welche erwartete und beobachtete Werte vergleichen (wie “log-likelihood-ratio”;
siehe Rayson und Garside 2000);
2. Verfahren, die eine Gewichtung der Haufigkeiten vornehmen (wie “tf-idf’, “term frequency /
inverse document frequency”; siehe Robertson 2004);
3. Statistische Hypothesentests, die Verteilungseigenschaften vergleichen (wie “Welch’s
t-Test”; siehe Bortz und Schuster 2010);
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4. Dispersionsmale, die nicht die Haufigkeit, sondern den Grad der konsistenten
Verwendung von Merkmalen in Beziehung setzen (wie “deviation of proportions”; Gries
2008).

Die praktische Bedeutung von Distinktivitditsmallen ist daran erkennbar, dass
Korpusanalyse-Software meist eine entsprechende Funktion anbietet, so “keyness” in
WordCruncher (Scott 1997) oder “spécificity” in TXM (Heiden et al. 2012). Kilgariff 2004 und Lijfijt

et al. 2014 sind wichtige Arbeiten zur Evaluation von Distinktivitdtsmalen.

Was ist Zeta?

Das von John Burrows (2007) vorgeschlagene “Zeta” beruht auf einem Dispersionsmalf3. Vor der
Berechnung werden die Texte in kleinere Segmente gesplittet, wobei die Segmentlange ein
wichtiger Parameter ist. Dann wird fir jedes Merkmal der Anteile der Segmente erhoben, in denen
das Merkmal mindestens einmal vorkommt (die “document proportion”). Von diesem Anteil in der
untersuchten Gruppe wird der entsprechende Anteil in der Vergleichsgruppe subtrahiert, woraus
sich ein Zeta-Wert zwischen -1 und 1 ergibt.

Ein Effekt dieser Berechnungsweise ist, dass Zeta Inhaltsworter als distinktive Worter favorisiert,
Funktionsworter sowie Eigennamen hingegen penalisiert. Ein Nachteil ist, dass Merkmale durch
die Subtraktion niemals einen Zeta-Wert bekommen kénnen, der hoher ist als ihre “document
proportion” in der untersuchten Textgruppe, selbst wenn sie gegenlber der Vergleichsgruppe

deutlich Uberreprasentiert sind (Abbildung 1, Wérter in den roten Rahmen; Schéch im Druck).



Verteilung der Type-Anteile

1 1 1 1 I i i
b et pa it B g i o S )= . Tty o P T = o (it O = iR whine S =
| | ! e ' | e 1 i o
. ; A4 Y
1 il . 1 e
i ] V" i ' I ' ' i i
i T .

Anteil der Types in Tragddie

Anteil der Types in Komodie

Abbildung 1: Scatterplot der Worter in zwei Textgruppen: “document proportions” der Wobrter in

zwei Textgruppen (x- und y-Achse) und resultierende Zeta-Werte (Distanz von der Diagonale).

Anwendungsbeispiele von Zeta gibt es in der Shakespeare-Forschung (Craig und Kinney 2009),
der modernen englischsprachigen Literatur (Hoover 2010; Weidman und O’Sullivan 2017) und der
Romanistik (Schéch im Druck). Eine bekannte Implementierung existiert im stylo-Paket fur R (Eder
et al. 2016). Abbildung 2 zeigt fir ein Beispiel die Ergebnisdarstellung in der

“pyzeta’-Implementierung.
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Abbildung 2: Positive und negative Keywords fiir Doyles Sherlock Holmes-Romane (rechts) im

Vergleich mit seinen historischen Romanen (links). Zeta-Werte auf der horizontalen Achse.

Varianten von Zeta

Ausgehend von der urspringlichen Formulierung von Zeta durch Burrows als Subtraktion der
“‘document proportions” lassen sich mehrere Faktoren identifizieren, die zur Formulierung von
Varianten von Zeta geeignet erscheinen:

1. Statt “document proportions” werden relative Haufigkeiten verwendet;

2. Statt der Subtraktion erfolgt eine Division;

3. Statt nicht-transformierter Werte wird eine log2-Transformation der Werte vorgenommen.

Die Kombination dieser Faktoren ergibt 8 Varianten von Zeta (Tabelle 1).

document proportions relative Haufigkeiten
keine log2- keine log2-
Transformation | Transformation | Transformation | Transformation
Subtraktion “sd0” “sd2” “sr0” “sr2”
Division “dd0” “dd2” “dr0” “dr2”

Tabelle 1: Ubersicht (iber die Varianten von Zeta und ihrer Labels; “sd0” entspricht Burrows Zeta.



Einige der Varianten sind mathematisch gut motivierbar und versprechen, den oben genannten
Nachteil der begrenzten Werte fir bestimmte Worter auszugleichen und damit Zeta zu verbessern,

es wurden aber alle implementiert und auf zwei Datensatzen evaluiert.

Datensatze

Es wurden zwei unterschiedliche Korpora verwendet. Erstens ein Korpus aus der
textbox-Sammlung (Schoéch et al. 2017), das Romane enthalt, die zwischen 1880 und 1940
veroffentlicht wurden: jeweils 24 Texte aus Spanien und aus Lateinamerika (ca. 2,8 Millionen
Tokens). Zweitens, ein Teil der Sammlung Thééatre classique (Fieévre 2007-2017) mit
franzdsischen Dramen: 134 Tragddien und 158 Komddien aus Klassik und Aufklarung (ca. 4,9

Millionen Tokens).

Evaluation

Die 8 Varianten fuihren zu unterschiedlichen Wortlisten, geordnet nach absteigenden Zeta-Werten.
Vergleicht man den Beginn der Wortlisten fur zwei Varianten, fallt auf, dass es wie erwartet zu

Verschiebungen im Rang der distinktivsten Wérter kommt (Abbildung 3).

original-Fassung Division der relativen
von Zeta Haufigkeiten
case 1 1 detective
anything 2 2 police
fact 3 3 crime
crime 4 4 idea
police 5 5 fact
paper 6 6 case
idea 7 7 anything
night 8 — 8 paper
detective 9 ' — 9 night
room 10 10 room

Abbildung 3: Verschiebungen im Rang der distinktiven Wobrter. Hier Vergleich der originalen

Fassung von Zeta (links) und der Division der relativen Haufigkeiten (rechts).

Ahnlichkeit der Varianten
Um den Grad der Abweichung der Ergebnisse fiir alle Varianten zueinander auf der Grundlage
langerer Wortlisten zu erheben, ist ein quantifizierendes Verfahren unerlasslich. Ein Ansatz ist, ein

Clustering der Mal3e auf Basis der Zeta-Werte ihrer Worter vorzunehmen (Abbildung 4).
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Abbildung 4: Dendrogramm auf Grundlage einer Cluster Analyse der Zeta-Werte fiir die 8

Zeta-Varianten (Thééatre-classique-Datensatz; 500 distinktive Wérter; Ward-Verfahren).

Abbildung 4 zeigt, dass der wichtigste Faktor fiir die Unterschiedlichkeit der Varianten ist, ob
subtrahiert oder dividiert wird (zwei Haupt-Cluster). Die beiden anderen Variablen spielen eine viel
kleinere Rolle. (Die Ergebnisse weiterer Analysen, u.a. auf Basis der RBO-Ahnlichkeit (‘ranked

biased order”, Webber et al. 2010), werden aus Platzgriinden nicht diskutiert.)

Evaluation mit Klassifikationstask

Unabhangig von den Beziehungen der Varianten zueinander stellt sich die Frage, welche der
Varianten von Zeta besonders gut distinktive Woérter identifiziert. Dabei kann zur Evaluation nicht
auf einen Goldstandard zurlickgegriffen werden: eine handische Annotation der Wérter nach dem
Grad ihrer Distinktivitat ist nicht moglich, weil niemand das zugrunde liegende Korpus uberblicken
kann. Die Qualitat eines DistinktivitatsmaRes kann aber evaluiert werden, indem es als
Merkmalsselektor fir einen Klassifikationstask verwendet wird.

Wenn die durch Zeta am hoéchsten bewerteten Worter als Features fur einen Klassifikator
verwendet werden, sollte dieser Klassifikator eine hdhere Genauigkeit erreichen als bei einfacher
Verwendung der haufigsten Worter. Tatsachlich lasst sich dieser Effekt auf dem Korpus der

spanisch-sprachigen Romane nachweisen (Tabelle 2). Fir die Klassifikation in spanische und



lateinamerikanische Romane erreicht eine auf den 40 haufigsten Woértern (ohne Stoppwérter)
trainierte lineare SVM lediglich eine Genauigkeit von etwa 46%, ist also nicht vom Zufall zu
unterscheiden. Trainiert man stattdessen auf den 40 distinktivsten Wortern nach Zeta (oder einer
der Varianten), lassen sich Genauigkeiten von deutlich Gber 90% erzielen. Diese Genauigkeit kann
nicht als tatsachliches Klassifikationsergebnis gesehen werden, da die distinktivsten Merkmale auf
dem gesamten Korpus extrahiert wurden, ohne Aufteilung in Trainings- und Testdaten. Dennoch
zeigt das Ergebnis, dass die von Zeta selektierten Merkmale tatsachlich sehr nitzlich fur eine
Klassifikation sind. Zudem zeigen sich deutliche Unterschiede in der Performanz je nach
verwendeter Variante: wahrend mit “sd0” (=Burrows Zeta) 81% Genauigkeit erreicht wird, erhdht

sich dieser Wert bei der Variante mit log2-Transformation, “sd2”, auf 98%.

mfw sd0 sd2 sr0 sr2 ddo dd2 dr0 dr2

0,46 0,81 0,98 0,48 0,83 0,79 0,85 0,75 0,79

Tabelle 2: Klassifikationsergebnisse bei Verwendung einer linearen SVM, trainiert auf den 40 am
héchsten gerankten Wértern verschiedener Mal3e im Vergleich zu den 40 héufigsten Woértern (mfw

= Baseline). Alle Werte sind der Durchschnitt einer 3-fold Cross-Validation.

Fazit

Wichtigste Ergebnisse dieses Beitrags sind ein differenziertes Verstandnis davon, wie Zeta im
Kontext anderer DistinktivitdtsmalRe einzuordnen ist und wie bestimmte mathematischen
Parameter sich auf die Ergebnislisten auswirken: als ein auf dem Grad der Dispersion der
Merkmale beruhendes Mal}, dessen entscheidende Eigenschaft die Subtraktion der Werte ist. Ein
weiteres wesentliches Ergebnis sind die beiden vorgeschlagenen Strategien zum Vergleich und
der Evaluation von DistinktivitatsmaRen, wenn eine direkte Evaluation auf Goldstandard-Daten
nicht moéglich ist.

Nachste Schritte: Wir méchten als weitere Evaluationsstrategie kinstliche Texte generieren, in
denen wir kontrolliert einzelne Woérter mit unterschiedlich stark abweichender Verteilung einfligen.
So kdnnen verschieden Zeta-Varianten direkt dahingehend evaluiert werden, wie gut sie diese
Worter korrekt identifizieren. Zudem moéchten wir neben der “document proportion” von Zeta ein
weiteres Dispersionsmal, die von Gries (2008) vorgeschlagene “deviation of proportions” als
Grundlage fir eine weitere Zeta-Variante verwenden.

Eine separate Untersuchung ist in Vorbereitung zu zwei eng zusammenhangenden Fragen: wie
sich unterschiedliche Segmentlangen einerseits auf die Ergebnisse auswirken, und wie sich die
Ergebnisse verandern, wenn unterschiedlich lange Texte nicht mit allen Segmenten in die
Berechnung eingehen, sondern aus jedem Einzeltext zufallig eine identische Anzahl von

Segmenten gesampelt wird.



Ubergeordnetes Ziel all dieser Arbeiten zu Zeta ist es letztlich weniger, ein perfektes
Distinktivitditsmal® zu identifizieren, als ein justierbares Mal} vorzuschlagen, bei dem in
Abhangigkeit von Daten und Forschungsfragen dynamisch Parameter verandert und die

resultierenden Verschiebungen in den Ergebnissen visualisiert werden kdnnen.
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