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Zusammenfassung

Herkdmmliche Ansatze zur automatischen Autorenerkennung, der automatischen Zuordnung eines an-
onymen Textes zu einem einzelnen Autoren aus einer Gruppe von Kandidaten, beruhen auf stilistischen
Merkmalen wie Satzlange, Haufigkeit von Funktionswértern, Wortschatz eines Autoren oder auch auf syn-
taktischen Hinweisen wie Haufigkeit von Nebensitzen, der Linge einzelner Phrasen, etc. Die vorliegende
Arbeit baut auf der Hypothese auf, dass Kollokationen, Wortgruppen, deren Bedeutung iiber die einfache
Zusammensetzung der Bedeutungen ihrer Bestandteile hinausgeht, ein wichtiges Merkmal des individuellen
Stils eines Autors seien. Zum Priifen dieser These wurde ein Experiment durchgefiihrt, dessen Ergebnisse
hier vorgestellt werden sollen. Wie sich zeigen wird, muss die Ausgangshypothese abgelehnt werden; ob-
gleich Kollokationen ein Stilmerkmal sein m&gen, lassen sie sich mit der hier prasentierten Methode zur
automatischen Autorenerkennung nicht erfolgreich einsetzen.

1 Einleitung

Der Begriff automatische Autorenerkennung beschreibt die Problemstellung, einem Text, dessen Verfasser
unbekannt ist, einen einzelnen Autoren aus einer Gruppe von Kandidaten zuzuordnen. Dies ist eine klas-
sische Klassifikationsaufgabe, deren Methoden und Ergebnisse nicht auf die Doméne der Autorenerkennung
beschrankt sein miissen, sondern potentiell auf andere Felder der Textklassifikation angewandt werden kdnnen.
Ich mochte in diesem Abschnitt die Besonderheiten der Problematik kurz skizzieren und einige bisher verfolgte
Ansiatze knapp iiberschlagen.

Das Zuordnen eines anonymen Textes zu einem von mehreren mdglichen Verfassern ist beispielsweise in der
forensischen Linguistik bei der Analyse von Bekennerschreiben von konkreter Bedeutung, aber auch im Bereich
der Geschichts- oder Literaturwissenschaft, wo, um eine korrekte Interpretation fiihren zu kénnen, der Autor
eines Dokuments bekannt sein muss. Normalerweise ist die Anzahl der Kandidaten beschrinkt auf einige weni-
ge, in der Praxis auf zwei bis fiinf [Stamatatos et al., 2001, Abschnitt 1]. Ausschlaggebend fiir die Performanz
eines automatischen Klassifikationsalgorithmus ist oft die Lange eines Dokuments [z.B. Sichel, 1986]; hier un-
terscheiden sich die Anwendungsdomanen stark voneinander. Kriminelle Schreiben wie sie in der forensischen
Linguistik untersucht werden, sind oft sehr kurz und bieten daher relativ wenig Analysematerial, auf das eine
Klassifikationsmethode aufbauen kann, welche, und das ist in den hier besprochenen Ansitzen der Fall, einen
wohlgeformten Text ohne orthographische Fehler erwartet und aus diesem stilistische Merkmale zu extrahieren
versucht [Olsson, 2008]. Literarische oder historische Texte hingegen zeigen gerade entgegengesetzte Eigen-
schaften: sie sind vergleichsweise lang und eher wohlgeformt. In Bezug auf literarische Texte wurde allerdings
auf die Problematik der Heterogenitdt hingewiesen [Stamatatos et al., 2001] - sie bestehen oft auf mehreren
Textarten, wie z.B. Dialogen und erzdhlenden Abschnitten und zielen mitunter gerade auf stilistische Diversitat



ab, was fiir Klassifikationsalgorithmen problematisch sein kann. Stamatatos et al. [2001] weist darauf hin, dass
es wiinschenswert ware, entsprechende Abschnitte zuerst zu erkennen und dann diejenigen fiir die Klassifikation
zu nutzen, welche am ehesten den Stil des Autors wiedergeben. Ich bin mir jedoch keiner Arbeit bewusst, die
sich dieser Problematik annimmt.

Die hier beschriebenen Experimente streben keine Bearbeitung eines bestimmten Anwendungsszenarios an,
sondern verstehen sich als Versuch, eine allgemeine Klassifikationsaufgabe mittels Betrachtung von Kollo-
kationen zu lésen. Dabei steht die Zielsetzung im Vordergrund, ausreichend lange Texte einer bestimmten
Domane (hier: Zeitungsartikel) so zu klassifizieren, dass auch bei einer gréReren Anzahl von Kandidaten, in
diesem Fall zehn, der richtige ausgewihlt wird. Die Arbeitshypothese soll sein, dass Kollokationen als stilistische
Merkmale geeignet sind, die Aufgabe befriedigend zu 16sen.

Die Hausarbeit ist wie folgt aufgebaut: In Abschnitt 1.1 werde ich knapp einige Ansitze zur automatischen
Autorenerkennung beschreiben. Abschnitt 2 begriindet die Verwendung von Kollokationen als Klassifikati-
onsmerkmale und fiihrt kurz in den theoretischen Hintergrund ein. In Sektion 3 findet die Beschreibung der
Experimente statt. Zunichst werde ich dort die Wahl des ausgewahlten Korpus legitimieren. AnschlieBend stelle
ich die Baseline-Methode und deren Ergebnisse vor. Nachfolgend, in Abschnitt 3.3.2, meinen eigenen Ansatz.
Eine Fehleranalyse folgt in Abschnitt 3.3.4. Im Anschluss daran werde ich einige Folgeversuche schildern und
konzis auswerten. Abschnitt 4 stellt das Fazit, in welchem die Ergebnisse in einem globaleren MaRe bewertet,
und Hinweise auf zukiinftige Aufgaben gegeben werden sollen.

1.1 Uberblick iiber andere Ansitze

Bis vor kurzem nahmen Ansdtze zur automatischen Autorenerkennung fast ausschlieRlich einfache Oberfla-
chenmaBe in Gebrauch, zumeist mit Wortformen als kleinste Einheit. Obwohl es in friiheren Tagen Versuche
gegeben hat, Merkmale auch unterhalb der Wortebene, z.B. in Hinsicht auf die Anzahl Buchstaben [Brinegar,
1963] oder die Anzahl Silben [Fucks, 1952] pro Wort anzuwenden, haben die erfolgreichsten Methoden lexika-
lische MaRe herangezogen. Holmes [1994] beschreibt zwei Trends innerhalb der lexikalischen Methoden: zum
einen Male, die den Wortschatz eines Autors respektive des Textes widerspiegeln. Und zum anderen MaRe, wel-
che die Haufigkeit bestimmter Funktionsworter messen. Ersteres |dsst sich beispielsweise durch das Z3hlen von
Wortern, die nur einmal (Hapax Legomena) bzw. zweimal (Dislegomena) im Text vorkommen, approximieren,
was jedoch zu Ergebnissen fiihrt, die stark von der Textldnge abhdngen. Haufigkeiten von Funktionswortern
hingegen haben den Nachteil, dass Mengen ausgewahlter Funktionsworter schlecht auf verschiedene Grup-
pen von Autoren angewandt werden kénnen. Die Baseline-Methode meiner Experimente orientiert sich frei an
Burrows [1987] und bedient sich der hiufigsten Worter einer Textsammlung, ohne Unterscheidung zwischen
Inhalts- und Funktionswortern.

Ein vielversprechender Ansatz ist Stamatatos et al. [2001], der iiber die Ebene lexikalischer Malle hinaus-
geht und Klassifikationsmerkmale auf Basis der Ausgabe eines Satz- und Chunk-Grenzen-Erkenners (SCBD)
bestimmt. Dabei unterscheidet er low-level measures, wie Satzldnge und Anzahl Interpunktionzeichen, phrase-
level measures, wie der Linge von Verbal- oder Nominalphrasen, und analysis-level measures, welche die
Ausgabe des SCBD-Tools niher betrachten und dessen Ungenauigkeiten verarbeiten. Letzteres beinhaltet z.B.
die Anzahl von Waértern, die SCBD nicht erkannt hat und welche somit als potentielle Fremdwérter gehandhabt
werden kdnnen. Jener Artikel hat auch den Ausschlag fiir meinen Ansatz gegeben, indem er sagt: ,In general,
real natural language processing (NLP) (i.e. computational syntactic, semantic, or pragmatic analysis of text)
is avoided since current NLP tools do not manage to provide very high accuracy dealing with unrestricted
text.” Die vorliegende Arbeit stellt einen Versuch dar, genau diesen bisher vernachléssigten Bereich anzugehen,
indem sie ein semantisches Phanomen hinsichtlich seines Nutzens zur Autorenerkennung untersucht.



2 Kollokationen

Jeder Mensch besitzt eine Menge von Begrifflichkeiten, die er oder sie sich im Laufe des Heranwachsens und
spater im Studien- und Berufslebens angeeignet hat. Eine besondere Rolle fillt dabei den Idiomen zu, die
sich regional zum Teil deutlich unterscheiden und selbst nur innerhalb der eigenen Familie mehr oder weniger
haufig gebraucht werden. Diese Eingebung fiihrt mich zu der Annahme, dass Idiome ein potentiell bedeutsames
Merkmal fiir die Autorenschaft eines Textes sein kdnnte. ldiome in der automatischen Verarbeitung zu verwerten
bringt jedoch drei Schwierigkeiten mit sich: Zum einen sind Listen mit idiomatischen Wendungen schwer zu
beschaffen. Zweitens sind solche Listen vermutlich nur schlecht auf verschiedene Domanen oder gar einzelne
Autoren (ibertragbar. Drittens kommen reine Idiome leider viel zu selten in den zu klassifizierenden Texten
vor, gerade in einer Domane wie Zeitungsartikel, die ich fiir meine Experimente genutzt habe. Als Alternative
kénnen daher Kollokationen ins Auge gefasst werden. Diese konnen mit kleinem Aufwand mittels statistischer
Methoden aus einer Textsammlung extrahiert werden und schlieRen zudem, so sie denn vorkommen, potentielle
Idiome ein. Kollokationen und Idiome sind zwar vom Standpunkt der lexikalischen Semantik durchaus zu
unterscheiden, dieser Unterschied wird jedoch durch die statistische Berechnung weitestgehend ignoriert.

Der Begriff Kollokation ist nicht einheitlich definiert. Eingefiihrt von Firth [1957], bezeichnet er zunichst ein
regelhaft erwartbares gemeinsames Auftreten zweier oder mehrerer Worter. Zentral ist dabei der Gedanke,
dass Kollokationen einer semantischen, nicht grammatischen Begriindung folgen. Cruse [1986] verfeinert den
Begriff, indem er ihn dem des Idioms gegeniiberstellt und dies im Kontext semantischer Transparenz begriin-
det. Demnach stellt ein Idiom wie den Léffel abgeben eine einzige minimale semantische Konstituente dar, in
diesem Falle also [sterben]. Eine weitere Einschrankung fiir Idiome ist, dass sie nicht modifizierbar sind; ?einen
Léffel abgeben ist genauso wenig eine Kollokation mit verwandter Bedeutung wie ?den Léffel und die Gabel
abgeben. Kollokationen hingegen sind semantisch transparent, d.h. sie bestehen aus mehreren semantischen
Konstituenten, deren Teile jedoch nur zusammen und im jeweiligen Kontext einen bestimmten semantischen
Inhalt formen. Am Beispiel starker Raucher lasst sich dies verdeutlichen: der Ausdruck ist semantisch trans-
parent, denn er besteht aus zwei Wortern, die jeweils eine individuell erschlieBbare Bedeutung besitzen und
zwei semantische Konstituenten reprdsentieren, [stark] und [Raucher]. Nichtsdestotrotz selektieren sich ihre
Bedeutungen gegenseitig; stark im Kontext von eine starke Frau driickt einen anderen semantischen Inhalt
aus, als in Kontexten wie starker Raucher, starker Trinker, etc. Kollokationen sind iiberdies modifizierbar, wie
das Beispiel ein stdrkerer Raucher belegt. Cruse fiihrt weitere Unterschiede in der Klasse der Kollokationen
an. So ist z.B. eine gebundene Kollokation (engl. bound collocation) eine, bei denen zumindest einer der Teile
unikal selektiv ist, d.h. sie kommen in ihrer Bedeutung allein mit einem bestimmten anderen Wort bzw. in
einer bestimmten Kollokation vor. Eine gebundene Kollokation wire beispielsweise das englische to foot a bill
(dt. eine Rechnung bezahlen).

In der Computerlinguistik wird der Begriff der Kollokation normalerweise weniger eingeschrankt definiert. So
orientieren sich Manning and Schiitze [2003] locker an der Definition von Firth [1957] und beschrénken sich
weitestgehend auf die Voraussetzung, dass eine Kollokation beschridnkt kompositionell sei, d.h. die Bedeutung
des Ganzen nicht komplett aus der Bedeutung der Teile herleitbar sei. Zumindest aber den feineren Unter-
scheidungsebenen aus Cruse [1986] wird die Behandlung von Kollokationen in Manning and Schiitze [2003]
nicht gerecht. So unterscheiden die dort vorgestellten Techniken nicht zwischen einfachen und gebundenen
Kollokationen, Idiomen oder Eigennamen, extrahieren ggf. auch terminologische Ausdriicke und beschrinken
sich weitestgehend auf n-Gramme fester GroRe, deren Teile also unmittelbar adjazent sein miissen, um als
Kollokation aus einer Textsammlung isoliert zu werden. Der Hinweis auf diese Problematik soll keine generelle
Kritik an Manning and Schiitze [2003] sein; ich denke, dass der dortige Rahmen als auch mdgliche Anwendun-
gen einige theoretische Ungenauigkeiten rechtfertigen. Nichtsdestoweniger mochte ich auf sie hinweisen, denn
der in der vorliegenden Arbeit eingesetzte Kollokationsbegriff ist linguistisch ebenfalls weitestgehend nachldssig
definiert und schlieft eben genannte Ungenauigkeiten mit ein.



3 Experimente

3.1 Korpus

Zum Uberpriifen der These, Kollokationen seien ein gutes Stilmerkmal anhand dessen ein anonymer Text ei-
nem Autoren sicher zugeordnet werden kann, habe ich Artikel aus der Online-Ausgabe der deutschen Zeitung
DIE ZEIT?! der Jahre 1999 und 2000 verwendet. DIE ZEIT erscheint wdchentlich und richtet sich insbeson-
dere an Leser der Bildungsschicht. Ich halte die Zeitung aus mehreren Griinden gut fiir die Aufgabe geeignet.
Zum einen sind, im Vergleich zu Tageszeitungen, die Artikel der ZEIT im Durchschnitt langer. Im Allgemei-
nen gilt: je langer die Texte, desto erfolgreicher ist die automatische Autorenerkennung [Stamatatos et al.,
2001], einfach deshalb, weil aus langen Texten eine groRere Anzahl Stilmerkmale extrahiert werden kann. Zum
zweiten beschiftigt DIE ZEIT nicht ausschlieBlich professionelle Journalisten, sondern zu einem gewissen Teil
Fachleute einzelner Sparten, und verdffentlicht regelmaRig Essays und Meinungsbilder einflussreicher Perso-
nen der Gegenwart, wie Schriftsteller, Politiker und Philosophen?. Insbesonders Letztere unterliegen weniger
stark den von der Zeitung vorgesehenen Stilvorgaben, so dass sich die individuellen Stile der Autoren in den
entsprechenden Artikeln realisieren konnen.

3.1.1 Vorverarbeitung

Da die Artikel des Korpus im HTML-Format vorlagen, waren verschiedene Vorbereitungsschritte notwendig.
Zunichst habe ich die Information iiber die Autoren aller Artikel extrahiert und diejenigen zur Weiterverarbei-
tung gewihlt, die im Laufe der Jahre 1999 bis 2000 mindestens 15 und hdchstens 30 Artikel verfasst hatten3.
Es lieBen sich auch Autoren finden, die insgesamt wesentlich mehr Texte geschrieben hatten, welche jedoch
normalerweise zu kurz (< 300 Woérter pro Text) und daher fiir die Aufgabe der Autorenerkennung ungeeignet
waren (Meistens handelte es sich dabei um kurze Nachrichtentexte oder Glossen). Von den verbleibenden
Autoren wurden diejenigen 10 fiir das Experiment gewahlt, deren durchschnittliche Textlange am groBten war.
Von diesen 10 wiederum wurden die jeweils langsten 18 Texte ausgewdhlt, denn je langer ein Text, desto mehr
Information enthélt er, die fiir die Autorenerkennung wichtig ist. Zur leichteren Weiterverarbeitung habe ich
alle Worter in Kleinschreibung konvertiert und durch Zeilenumbriiche voneinander getrennt, so dass in jeder
Zeile genau ein Wort steht. Interpunktionszeichen wurden, so weit es ging, geldscht*. AnschlieBend wurden
die Daten nach dem Zufallsprinzip® in Trainings- und Testmenge mit zwdlf beziehungsweise sechs Texten pro
Autor geteilt. Algorithmus 1 stellt die Vorverarbeitungsschritte schematisch dar. Tabelle 1 gibt eine Ubersicht
tiber das fiir das Experiment verwendete Datenmaterial. Trainings- und Testmenge zusammen haben eine
GroRe von 255.424 Woartern (tokens).

thttp:/ /www.zeit.de

2Zur Ubersicht siehe: http://www.zeit.de/autoren/A /index.xml

3Es soll erwdhnt sein, dass die Meta-Angaben in den HTML-Dateien, wie z.B. Autor oder Rubrik, keiner einheitlichen For-
matierung folgt. Die hier angewandte Extraktionsmethode verwendet reguldre Ausdriicke, so dass der Autor einiger Texte evtl.
nicht korrekt identifiziert werden konnte. Fiir das Experiment wurden nur solche Artikel benutzt, die einem Autoren eindeutig
zuzuweisen waren.

4Eine Ausnahme hiervon ist der Bindestrich (.,~"), der auch auch zusammengesetzte Worter, insbesondere Nomen, verbindet
und erwiinscht ist.

5Zur zufilligen Auswahl von Dateien habe ich das UNIX-Tool shuf benutzt.



Algorithm 1 Vorverarbeitungsschritte

1.

> »w

Auswahl der Autoren mit n Texten, so dass 15 < n < 30

Davon diejenigen 10 Autoren auswéhlen, deren Texte durchschnittlich am ldngsten sind
Von jedem der verbleibenden Autor die 18 langsten Texte nehmen

Zu Kleinschreibung konvertieren, Interpunktionszeichen |6schen

In Trainings- und Testmengen trennen mit jeweils 12 bzw. 6 Texten pro Autor

Tabelle 1: Korpus

Autor  Worter insgesamt  durchschn. Textlange | Wortschatz Themen
al 21780 1210 7019 Philosophie
a2 18966 1053 5971 Innenpolitik
a3 26783 1487 6532 Politik/Portraits
a4 31140 1730 8357 Wirtschaft
ab 21534 1196 5501 Telekommunikation
ab 29253 1625 7952 Architektur
a7 20885 1160 5705 Technik
a8 30283 1682 7879 Schule/Beruf
a9 20862 1659 8703 AuRenpolitik/Russland
alo 24938 1385 7836 Gesellschaft & Technik
gesamt 255.424 1419 -




3.2 Baseline
3.2.1 Kilassifikation

Die Baseline-Methode klassifiziert einen Text anhand der in ihm vorkommenden Oberflachenformen. Hierzu
wurden aus allen 180 Texten die 100 hiufigsten Worter extrahiert. lhre relative Haufigkeit in den Texten
der Trainingsmenge wurden als Merkmale fiir einen maschinellen Lernalgorithmus verwendet und von diesem
einzeln und fiir die jeweilige Klasse, d.h. den jeweiligen Autor, gewichtet. AnschlieRend wurden die Texte der
Testmenge mittels Weighted Overlap (gewichtete Uberlappung) klassifiziert (s.u.).

Zur Traversion des Korpus sowie zur Berechnung der relativen Worth3ufigkeiten habe ich die freie und fiir
die maschinelle Sprachverarbeitung konzipierte Python-Programmbibliothek NLTK [Bird, 2006] eingesetzt.
Zur Durchfithrung der Gewichtung sowie zur eigentlichen Klassifikation habe ich die ebenfalls freie maschinelle
Lernsoftware TiMBL [Daelemans et al., 2007] angewandt. TiMBL implementiert mehrere Algorithmen und Me-
triken basierend auf einem memory-based (auch: example-based) Lernansatz [Daelemans and van den Bosch,
2005]. Memory-based Learning versucht, neue Situationen mit einer Menge alter gespeicherter Situationen
zu vergleichen und wendet keine abstrakten Klassifikationsregeln an. Die Merkmalswerte zum Trainieren und
Testen miissen so aufbereitet werden, dass jede Instanz einer Klasse einer Zeile der Eingabedatei entspricht, die
wiederum die Merkmalswerte in feststehender Reihenfolge enthilt. Jede Zeile stellt also einen Merkmalsvektor
dar. Das letzte Feld einer Zeile enthélt immer den Klassennamen, in meinem Fall also al...a10. Bei der Klas-
sifikation wird dann jeder Merkmalsvektor der gespeicherten Beispiele mit dem jeweiligen neuen Eingabevektor
verglichen und fiir letzteren die dhnlichste Klasse anhand eines AhnlichkeitsmaRes ermittelt.

Fiir die Experimente wurden durchweg dieselben Einstellungen genutzt, so dass Unterschiede in der Perfor-
manz allein auf die Auswahl der Merkmale und nicht auf den gerade in Gebrauch genommenen Lernalgorithmus
zuriickzufiihren sind. Desweiteren habe ich die Standardeinstellungen verwendet, denn die Experimente zielen
letztlich lediglich darauf ab, einen Vergleich mehrerer Methoden zu gestatten und sollen keine maximal perfor-
manten Ergebnisse erreichen. Eingesetzt wurde dementsprechend die Weighted-Overlap-Metrik fiir numerische
Merkmale.®

3.2.2 Ergebnisse

Die Baseline-Methode klassifizierte 38 von 60 Texten der Testmenge richtig, was einer Akkuratheit von rund
0,633 bzw. einem durchschnittlichen Fehler von rund 0,366 entspricht. Tabelle 2 zeigt die entsprechende
Konfusionsmatrix. Die Zeilen entsprechen den echten Klassenzugehorigkeiten, die Spalten den von TiMBL
vorhergesagten Autoren. In der Spalte ganz rechts sind die gerundeten Klassifikationsfehler pro Autor angege-
ben.

3.2.3 Fehleranalyse

Es fillt auf, dass die fehlerhaft klassifizierten Texte nicht zufillig gestreut zu sein scheinen. So wurden bei-
spielsweise 7 Texte félschlicherweise Autor 10 zugeordnet und 6 Texte irrtiimlich mit Autor 6 assoziiert (siehe
vorletzte Zeile). Den Autoren 1, 3, 6 und 7 jedoch wurden keine Texte fehlerhaft zugewiesen. Betrachtet man
noch einmal Tabelle 1, so lasst sich dieser Umstand nicht durch GroRe des Vokabular oder durchschnittliche
Textlange einzelner Autoren erkldren. Auch eine ndhere Betrachtung der Vorkommen einzelner Worter in den
Texten bestimmter Autoren legen hier keine Systematik nahe. Ich vermute daher, dass, entgegen des ersten
Eindrucks, die Streuung fehlerhaft zugeordneter Texte zufillig ist (siehe vergleichsweise Abschnitt 3.3.4).

SEine Erlduterung der maschinellen Lernalgorithmen wiirde den Rahmen dieses Berichts leider sprengen. Fiir eine iibersichtliche
Einfilhrung verweise ich auf Daelemans et al. [2007], insbesondere Kapitel 5.



Tabelle 2: Konfusionsmatrix der Baseline-Methode

echte Klasse — al0 a9 a8 a7 a6 a5 a4 a3 a2 al | Fehler
alo 4 0o 0o o0 o o 1 o0 1 o0 0,33

a9 1 4 0 0 O 1 o0 0 o0 O 0,33

a8 1 1 0 0o o O 2 0 2 o0 1

a7 0 O 0o 4 0 1 1 0 o0 O 0,33

ab 0 o 1 0 4 0 1 0 o0 O 0,33

ab 0 O 0 0 O 6 0 o0 o0 o0 0

a4 1 0O 1 0 O 0O 4 0 o0 O 0,33

a3 1 0O 0 0 O o O 5 o0 o0 0,16

a2 1 0O 0 0 O 1 o0 0o 4 o 0,33

al 2 o o o o o 1 o0 o 3 05

falsch zugeordnete Texte | 7 1 2 0 0o 3 6 0 3 o0

durchschnittl. Fehler: 0,366

3.3 Methode
3.3.1 Berechnung von Kollokationen: der t-Test

Eine haufig angewandte Methode zum Finden von Kollokationen in einem Korpus ist der t-Test. Diese Methode
des statistischen Hypothesentests betrachtet den Erwartungswert und die Varianz einer Stichprobe, stellt sie
einer Nullhypothese gegeniiber und macht eine Aussage dariiber, wie sehr die erwartete und die tatsichliche
Verteilung voneinander abweichen. Ist die Abweichung groR, so kann die Nullhypothese abgelehnt werden;
die Stichprobe muss dann bei einem Signifikanzniveau « aus einer anderen Verteilung stammen. Bei o =
0.005 kann die Nullhypothese mit einer Sicherheit von 99,5% abgelehnt werden, wenn t > 2.576. Dieser
Konfidenzwert kann in jedem Statistikbuch nachgeschlagen werden, siehe z.B. Manning and Schiitze [2003,
S. 309]. Der t-Test stellt eine Abbildung:

mit dem Erwartungswert der Stichprobe y’, dem Erwartungswert der Verteilung p, der Standardabweichung
52, und der StichprobengréRe N dar.

Will man ihn auf die Berechnung von Kollokationen anwenden, so lasst dich der t-Test folgendermaRen erwei-
tern: Ein Textkorpus wird als Sequenz von Bigrammen betrachtet, deren Stichproben Zufallsvariablen darstel-
len, die den Wert 1 annehmen, wenn das jeweilige Bigramm auftritt, und 0 sonst [Manning and Schiitze, 2003].
Unter Verwendung der Maximum-Likelihood-Methode kénnen wir die zur Berechnung des t-Wertes nétigen
Parameter schitzen, hier z.B. fiir das Wortpaar berliner republik:

Die Nullhypothese sei, dass die Worter berliner und republik unabhangig sind:

4
Hy : P(berliner,republik) = P(berliner) x P(republik) = 255234 X 25?234 ~ 4,2378




Abbildung 1: Die 50 Bigramme mit den héchsten t-Werten:
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Demnach ist p = 4,2378. Das Wortpaar berliner republik kommt insgesamt 7 mal im Korpus vor; somit ist
der Stichprobenmittelwert X’ = 5="== ~ 2,747°. Die Standardabweichung kann auf x’ = 2,747 angenihert
werden (siehe Manning and Schiitze [2003], Seite 165). Somit ergibt sich der t-Wert durch

t= 2T ABT 9 6417,

/2,74—5
255433

Bei einem Signifikanzniveau o = 0.005 (Konfidenzwert 2.576, s.0.) kann die Nullhypothese abgelehnt werden;
das Wortpaar berliner republik ist eine Kollokation.

Es wurden die t-Werte fiir alle im Korpus vorkommenden Bigramme errechnet. Ich habe mich dazu des ge-
samten Korpus bestehend aus allen 180 der 10 Autoren bedient; der Umstand, dass hierbei auch die fiir die
Klassifizierung vorbehaltene Testmenge von 60 Texten inbegriffen ist, stellt keine Schwierigkeit dar. SchlieR-
lich wird keinerlei Information (d.h. solche iiber die Verwendung bestimmter Bigramme durch die Autoren) in
Gebrauch genommen, die spater induziert werden soll. AuRerdem sollen gerade diejenigen Kollokationen extra-
hiert werden, die in den Texten der Autoren auch tatsiachlich vorkommen. Abbildung 1 zeigt die 50 Bigramme
mit den hochsten t-Werten. Wie unschwer zu erkennen ist, finden sich unter diesen Bigrammen keine, die
man als Kollokation bezeichnen wiirde. Allenfalls zum beispiel konnte eventuell man als semantisch nicht rein
kompositionell betrachten.

Vermutlich l3sst sich dieses Ergebnis auf die relativ kleine GroBe des Trainingskorpus zuriickfiihren. Um es zu
verbessern, habe ich einen Filtermechanismus eingebaut, der alle diejenigen Bigramme ignoriert, deren erstes
oder zweites Wort aus weniger als 5 Zeichen besteht. So wird ein GroRteil der Funktionsworter enthaltenden
Bigramme auller Acht gelassen und gleichzeitig die Implementierung einer Stoppwortliste umgangen. Abbildung
2 zeigt die 50 Bigramme mit den hdchsten t-Werten nach der Filterung.

Neben vielen Personennamen finden sich in dieser Liste andere eindeutige Kollokationen, z.B Lindernamen wie
vereinigten staaten, Zeitperioden wie achtziger jahre oder Firmennamen wie france télécom. Anzumerken sei



Abbildung 2: Die 50 Bigramme mit den hochsten t-Werten nach dem Filtern von Stoppwortern
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immer wieder
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antje vollmer

an dieser Stelle, dass zwar alle diese Bigramme einen t-Wert groRer als der kritische Wert 2.576 bei o = 0.005
besitzen, das Signifikanzniveau bei meinen Experimenten jedoch keine wichtige Rolle spielt; die t-Werte dienen
vor allem der Moglichkeit, Bigramme nach ihrer Wahrscheinlichkeit, eine Kollokation darzustellen, sortieren
und diejenigen Bigramme fiir das Training des Klassifizierers auswihlen zu kénnen, deren t-Werte am hdchsten
sind.

An dieser Stelle soll noch einmal explizit darauf hingewiesen werden, dass die hier eingesetzte Methode neben
der Extraktion vieler Nicht-Kollokationen noch eine zweite Schwiche besitzt. Denn durch die Verwendung
ausschlieRlich direkt benachbarter Wortern sowie durch die Beschrdnkung auf Bigramme werden all solche
Kollokationen iibergangen, die aus mehr als zwei Wortern bestehen oder eben durch andere Satzteile unter-
brochen werden kénnen. Abgesehen davon decken sich die Ergebnisse gut mit den Erwartungen von einer
Implementation des t-Tests nach Manning and Schiitze [2003] und den dort vorgestellten Resultaten.

3.3.2 Kilassifikation

Zwei Dinge scheinen in Bezug auf die gefundenen Kollokationen in einem Text von Bedeutung zu sein: zum
einen die Haufigkeit, mit der ein Autor eine bestimmte Kollokation benutzt. Es scheint aber gleichzeitig
sinnvoll mit einzubeziehen, mit welcher Wahrscheinlichkeit es sich bei einem Wortpaar denn iiberhaupt um
eine Kollokation handelt.

Zunichst habe ich die 100 Bigramme mit den hochsten t-Werten nach Filterung generiert. Als Merkmale fiir
den von TiMBL implementierten maschinellen Lernalgorithmus wurde fiir jedes Bigramm im jeweiligen Trai-
ningstext das Produkt aus t-Wert und relativer Hiufigkeit berechnet. Algorithmus 2 zeigt den entsprechenden
Pseudo-Code.



Algorithm 2 Berechnung der Merkmale mit Kollokationen

function getBigram tScoreMap(trainingdata):
bigramFreqDist = getBigramFreqDist(trainingdata)
bigram _tScoreMap
foreach bigram in bigramFreqDist:
bigram _tScoreMap[bigram] = calculateTScore(bigram)
return bigram_tScoreMap

collocations = getBigram tScoreMap(trainingdata)
collocations . filterStopWords ()

collocations .sort ()

collocations = getFirstl00Collocations(collocations)

foreach author:
foreach text:
bigramFreqDist = getBigramFreqDist (text)
for ¢ in collocations:
value = bigramFreqDist.freq(c[0]) * c[1]
writeToFeatVec(value + ",")
writeToFeatVec(author)

3.3.3 Ergebnisse

Die Ergebnisse der beschriebenen Methode sind bescheiden (siehe Abschnitt 3.3.4): Die Akkuratheit betragt
rund 0,167 (10 von 60 Texten wurden korrekt klassifiziert). Tabelle 3 zeigt die entsprechende Konfusionsmatrix.

3.3.4 Fehleranalyse

Wieder fillt die ungleichm3Rige Zuordnung der klassifizierten Texte zu Autoren auf. Allein 52% der falsch
klassifizierten Texte (26 von 50 Texte) wurden Autor 1 zugewiesen. Dieses Ergebnis Idsst sich leicht nach-
vollziehen, wenn man sich die Verteilung der Kollokationen iiber die Texte der einzelnen Autoren ansieht. So
kommen in den Trainingstexten von Autor 1 lediglich 20 der 100 als Kollokationen veranschlagten Bigramme
tiberhaupt vor (siehe Tabelle 4). In den entsprechenden Texten der Autoren 3, 4, 5 und 7 hingegen finden
sich jeweils 45, 47, 47 bzw. 46 solcher Bigramme. Die Vermutung liegt nahe, dass der von TiMBL implemen-
tierte Trainingsalgorithmus Bigramme in Bezug auf einen bestimmten Autoren héher gewichtet, wenn dieser

insgesamt nur wenige solche in seinen Texten benutzt.

3.4 Zusatzliche Experimente

Zum weiteren Vergleich und ohne groRen Mehraufwand lieRen sich noch einige weitere Experimente umsetzen.

Diese sollen im Folgenden knapp vorgestellt werden.

7Eine noch genauere Analyse wire mdglich, wenn man sich anschaut, welche Kollokationen von welchen Autoren wie oft
eingesetzt wurden, eventuell sogar in Bezug auf die Verteilung in den 12 Trainingstexten. Dies liefe im Endeffekt auf eine Analyse
des maschinellen Lernalgorithmus hinaus, worauf im Rahmen dieser Hausarbeit aus Platz- und Zeitgriinden verzichtet werden

muss.
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Tabelle 3: Konfusionsmatrix der Kollokationsmethode

echte Klasse — al0 a9 a8 a7 a6 a5 a4 a3 a2 al | Fehler
alo 1 o 1 0 o0 O O o 1 3 0,83

a9 0 0 0 0O O O O 0 o0 6 1
a8 1 o 2 0 0 0 2 0 1 0| 0667

a7 2 1 o 0 o 1 O 0 O 2 1

ab 0 O o 0 O o O o o0 6o 1

a5 0 o 1 0 1 0 O o0 o0 4 1

a4 1 2 0 0 1 o O o0 o0 2 1

a3 0 1 0 0 1 o0 o O0 3 1 1
a2 0 o 2 0 O 0 O 0 2 20667
al 0 o o 0 1 0o O 0 O b5 | o01067

falsch zugeordnete Texte | 4 4 4 0 4 1 2 0 5 26

durchschnittl. Fehler: 0,333

Tabelle 4: Kollokationen pro Autor

[ Autor | Trainingsmenge | Testmenge |

al 20 10
a2 32 31
a3 45 31
a4 47 33
a5 47 31
a6 24 20
a7 46 22
ad 33 28
a9 36 14
alo 38 26
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3.4.1 Kollokationen ohne vorheriges Filtern

Fiir oder wider Erwarten schneidet die Klassifikation anonymer Texte besser ab, wenn diejenigen Bigramme als
Merkmale verwendet werden, die den héchsten t-Wert besitzen, jedoch ohne, dass Stoppworter enthaltende
Bigramme vorher ausgefiltert wurden (siehe Tabelle 1). Merkmalsberechnung, Training und Klassifikation
verlaufen abgesehen davon analog zum in Abschnitt 3.3.2 beschriebenen Vorgehen. Wohlgemerkt handelt es
sich dabei nicht um Kollokationen im eigentlichen Sinn. Nichtdestotrotz betrdgt die Akkuratheit der Methode
30%, was einer richtigen Klassifikation von 18 aus 60 Texten entspricht.

3.4.2 Bigramme ohne t-Wert-Berechnung

Die in Abschnitt 3.4.1 vorgestellten Ergebnisse lassen vermuten, dass Bigramme ohne Betrachtung ihrer
Kollokations- bzw. t-Wertes bei der Autorenerkennung erfolgreich sein konnten. Um dieser These nachzu-
gehen, habe ich unter Verwendung der in NLTK 0.94 [Bird, 2006] zu Verfiigung gestellten Funktionalitat ein
einfaches Bigramm-Modell des Korpus generiert, in welchem die Wahrscheinlichkeit jedes Bigramms mittels
Maximum-Likelihood-Methode geschitzt wird. Die fiir TIMBL erstellten Merkmalsvektoren stellen die 100
haufigsten Bigramme dar, deren relative Frequenzen in den jeweiligen Texten der Trainingsmenge die Werte
sind.

Die Methode klassifiziert 19 von 60 Texten richtig (Akkuratheit 0.317) und ist damit minimal besser als die
im vorherigen Abschnitt 3.4.1 beschriebene. Diese Herangehensweise kann als dquivalent zur Baseline gesehen
werden, die Bigramme anstelle von Unigrammen einsetzt. Insofern kdnnte man die Performanz, die ja nur
ca. halb so gut wie die der Baseline ist, iiberraschend finden. De facto ist die Zerstreuung von Bigrammen
jedoch wesentlich groBer, d.h. es gibt wesentlich mehr Merkmale, deren Werte 0 betragen, was die niedrige
Akkuratheit erkldren wiirde.

3.4.3 Kombination von Kollokationen und Unigrammen

Die folgenden Ansitze kombinieren jeweils zwei der bisher vorgestellten Methoden. Die Anzahl der fiir das
maschinelle Lernen benutzten Merkmale verdoppelt sich dabei jeweils auf 200.

Als erstes habe ich die Baseline und die Methode mit (gefilterten) Kollokationen kombiniert. Dabei fiel die
Performanz der Baseline auf eine Akkuratheit von 0.47 (28 von 60 Texten korrekt klassifiziert). Dies entspricht
einer Akkuratheit von weniger als dem Mittel der beiden Methoden. Wieder l4sst sich dieses Ergebnis auf die
starke Zerstreuung der Kollokationen zuriickfiihren, die zusétzliches Rauschen in die Trainingsdaten einfiihrt.

3.4.4 Kombination von ungefilterten Kollokationen und Unigrammen

Die Kombination von Baseline und ungefilterten Kollokationen (Abschnitt 3.4.1) bringt eine Verbesserung der
Performanz auf 60% Akkuratheit (36 von 60 Texten korrekt klassifiziert). Dies liegt immer noch unter der
Baseline-Performanz (63% Akkuratheit), jedoch nur sehr knapp.

3.4.5 Kombination von Bigrammen und Unigrammen

Wider Erwarten liegt die Performanz der Kombination der Bigramm-Methode (Abschnitt 3.4.2) mit der Baseline
unter der im vorangegangenen Abschnitt 3.4.4 skizzierten Kombination von ungefilterten Kollokationen und
Unigrammen. Dies deutet meines Erachtens darauf hin, dass der Unterschied zwischen der Bigramme-Methode
und dem Ansatz mit ungefilterten Kollokationen zu vernachlassigen sein diirfte.
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4 Fazit

In dieser Arbeit habe ich einen Ansatz zur Autorenerkennung vorgestellt, der Texte anhand der in ihnen vor-
kommenden Kollokationen klassifiziert. Es handelt sich dabei um den Versuch, die Bedeutungsebene bei der
Bewidltigung der Aufgabe mit in Augenschein zu nehmen. Dazu wurde das Korpus in ein Bigramm-Modell
transformiert. Fiir jedes Bigramm wurde der t-Wert berechnet, der es ermdglicht, Bigramme nach ihrer Wahr-
scheinlichkeit zu ordnen, dass sie Kollokationen seien. Die Ergebnisse der Methode wurden vorgestellt und aus-
gewertet. Der Ansatz wurde einer Baseline gegeniibergestellt, welche die relative Haufigkeit einzelner Wérter als
Merkmale verwendet. Ein maschineller Lernalgorithmus stellte dabei die benétigte Klassifikationsfunktonalitat
zur Verfligung.

Wie bereits angedeutet, sind die Ergebnisse meines Ansatzes eher erniichternd. Mehrere Griinde scheinen dabei
eine Rolle zu spielen, einige habe ich bereits in den Fehleranalysen diskutiert. Zunachst einmal scheint es aber
notwendig, die eigentliche Idee zu hinterfragen. Dass die Bigramme, die fiir die Klassifizierung verwendet wur-
den, in bei weitem nicht allen Fillen tatsichliche Kollokationen sind, ist das Resultat der Extraktionsmethode,
die einen Hypothesentest verwendet (Abschnitte 2 sowie 3.3.1). Zweitens ist festzustellen, dass die Daten-
menge vermutlich einfach nicht ausreicht, um befriedigende Ergebnisse zu bekommen. Gerade beim Ubergang
von Unigrammen zu Bigrammen wéren entsprechend mehr Daten nétig, um vergleichbare Ergebnisse zu er-
reichen. Tatsichlich ist aber auch die urspriingliche Zielsetzung der Verwertung der Bedeutungsebene nicht
erfiillt, denn Kollokationen sind zwar ein Phdnomen der lexikalischen Semantik, dennoch bewegt sich mein
Klassifikationsansatz grundsatzlich auf der Ebene der Oberflichenformen. Denn wo ist der Unterschied zum
traditionellen Ansatz, bestimmte, potentiell stilistisch bedeutsame, Worter zur Klassifizierung heranzuziehen?
Ich muss gestehen, dass mir keiner einfillt.

Des Weiteren wurde bisher nicht klar, ob Kollokationen tatsdchlich den Stil eines Autors kennzeichnen. Be-
schrankt man sich auf reine Idiome, kénnte dies so sein, miisste jedoch ebenfalls iiberpriift werden. Ein weiterer
Blick auf Tabelle 2 legt jedoch die Vermutung nahe, dass durch Kollokationen, in diesem Fall ja viele Per-
sonennamen etc., eher das Thema des Textes beschrieben wird. Insofern sollte eine Folgestudie versuchen,
eine Methode zur Extraktion reiner Idiome zu implementieren, welche, so weit es geht, einer theoretischen
Motivation des Begriffs standhilt. Zweitens sollte die Extraktion der Merkmalsvektoren so gestaltet werden,
dass die Merkmalswerte weniger stark gestreut sind und eine bessere Gewichtung zulassen.
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