Tool Studies 2.0 —
Zum Potenzial von
Transformern fuar

die Erkennung und
Klassifikation von
Software-Tools in DH-
Publikationen

Burghardt, Manuel

burghardt@informatik.uni-leipzig.de
Computational Humanities, Universitét Leipzig

Ruth, Nicolas

nicolas.ruth@web.de
Computational Humanities, Universitét Leipzig

Niekler, Andreas

aniekler@informatik.uni-leipzig.de
Computational Humanities, Universitdt Leipzig

Einleitung: Zur Rolle von Tools
in den Digital Humanities

Software-Tools spielen in den Digital Humanities eine
zentrale Rollg, ja, sind geradezu genre-préigend flr diese
Disziplin. Diese wichtige, praktische Rolle ist u.a. belegt
durch die Existenz diverser Tutorials und vor allem auch
von Tool-Katalogen (vgl. Tab. 1) sowie Versuchen der
einheitlichen Kategorisierung von Tools, etwa der TaDi-
RAH-Taxonomie (Borek et al., 2016).

Tabelle 1: Ubersicht zu verschiedenen Tutorials und Katalogen fiir Tools
in den Digital Humanities.

Name Typ URL

Programming Historian Tutorials https://programminghistori-

an.org/

forTEXT
CLARIAH-DE Tutorial Finder

Tutorials https://fortext.net/

Tutorials https://teaching.clariah.de/se-

arch/

TAPoR Katalog https://tapor.ca/home

Digital Methods Initiative Katalog https://wiki.digitalmethod-
s.net/Dmi/ToolDatabase

Alan Liu's DH Toychest Katalog http://dhresourcesforproject-
building.pbworks.com

SSH Open Marketplace Katalog https://marketplace.sshopen-
cloud.eu/

NFDI4Culture Katalog https://riojournal.com/arti-

cle/57036/instance/5947376/;
Tabelle 9, Appendix

Neben diesen stérker praxeologischen Aspekten fin-
den sich auch diverse Diskurse um die Rolle und Impli-
kationen von Tools in den Digital Humanities. Ein Thema

ist dabei etwa , Tool Criticism*, also der kritische Um-
gang mit Tools, insbesondere deren spezifischer Funk-
tionsweise und den Effekten, die diese auf die letztli-
chen Ergebnisse haben (Koolen et al, 2019; Traub &
van Ossenbruggen, 2015; van Es et al., 2018). Ein weite-
res Themenfeld findet sich im Bereich der Mensch-Ma-
schine-Interaktion, also den speziellen Anforderungen,
die geisteswissenschaftliche Forschende an die Funk-
tionalitdt und Usability von Software-Tools mitbringen
(Burghardt & Wolff, 2014; Wolff, 2015).

Besonders stark ausgeprdigt ist die Diskurslinie, die
sich mit der Frage um die epistemologischen Effekte -
also die unmittelbare Auswirkung von digitalen Tools auf
den geisteswissenschaftlichen Erkenntnisprozess - be-
schdftigen (Burghardt et al., 2022; Dalbello, 2011; Kaden,
2016; Ramsay & Rockwell, 2012).

Dabei erstrecken sich die genannten Diskussionen vor-
nehmlich auf Einzelbeispiele, gréf3ere empirische Unter-
suchungen gibt es bislang nur wenige. Dazu zdéhlt u.a.
eine Studie aus dem Umfeld des Research Software En-
gineering, bei der die Art und Hdufigkeit von Software-
zitationen in DHd-Abstracts analysiert wurde (Henny-
Krahmer & Jettka, 2022). Weiterhin sind hier die zahl-
reichen Experimente von Frank Fischer und Kollegen,
die u.a. DH-Abstracts und Tutorials des Programming
Historian auf Tool-Vorkommen hin untersucht haben
(Barbot et al., 2019; Fischer & Moranville, 2020b, 2020c¢;
Zarei, Alireza et al., 2022) sowie auch erste eigene Experi-
mente (Burghardt et al., 2022) zu nennen. Ein erster Aus-
tausch zwischen den unterschiedlichen Akteur*innen im
deutschsprachigen Raum fand weiterhin im Rahmen
einer gemeinsamen Veranstaltung mit dem Titel ,Die
Werkbénke der Digital Humanities: Zur Rolle von Tools
und Software flur die Forschungsarbeit® bei der vDHd
(2021) statt.

Als grundlegende Methoden zur Erkennung von Tools
finden sich in den genannten Studien vor allem zwei An-
s@tze: (1) lexikonbasierte Ansdtze, bei denen mithilfe be-
stehender Tool-Listen, wie sie bspw. in den in Tab. 1 ge-
nannten Ressourcen verflgbar sind, ein einfacher look-
up in einem Zielkorpus von DH-Publikationen erfolgt.
Dieser Ansatz ldsst sich sehr schnell umsetzen, leidet
aber unter den Ublichen Einschréinkungen lexikonbasier-
ter Verfahren, bspw. der Unvollstéindigkeit von statischen
Wortlisten und gleichzeitig die Ambiguitét einzelner Ein-
trage (R, Python, Gate, etc.). (2) Der zweite Ansatz ver-
sucht diese Einschréinkungen zu Uberwinden, indem auf
verschiedentliche Verfahren des maschinellen Lernens
mit dem Ziel eines Klassifikationstasks gesetzt wird. Hier
gibt es einerseits vortrainierte Modelle aus dem Bereich
der Software Entity Recognition (Patrice & Romary, 2015;
Schindler et al, 2022), die aber zumeist aus dem natur-
wissenschaftlichen Bereich kommen und deshalb nur
mdaBig fur den Einsatz in Digital Humanities-Publikatio-
nen geeignet sind (vgl. Henny-Krahmer & Jettka, 2022).
In einer aktuellen Publikation experimentieren Zarei et
al. (2022) mit einem auf Prodigy und dem spaCy-Frame-
work basierenden NER-Ansatz, welcher flr ein sehr klar
umrissenes Anwendungsszenario mit vorhergehendem
Training gute Ergebnisse bringt. Flr einen Ansatz, der
in der Lage ist auch Tools zu erkennen, die nicht vor-
trainiert wurden, schlagen die Autoren weiterflhrende
Anséitze mit aktuellen Transformer-Modellen wie bspw.
BERT (Devlin et al, 2019) vor. Erste Experimente mit



BERT fur eine bindre Klassifikation von Sdtzen mit / ohne
Tools wurden von uns bereits im Rahmen einer Vorstu-
die (Burghardt et al., 2022) erfolgreich durchgefthrt und
zeigten sich nach einer ersten qualitativen Evaluation als
sehrvielversprechend. Das vorliegende Paper knupft hier
nahtlos an und prdsentiert Erkenntnisse aus aktuellen
Experimenten mit dem RoBERTa-Modell (Liu et al,, 2019),
einer optimierten Variante des bekannten BERT-Modells.
Der von uns verfolgte Ansatz ist neben einer grundlegen-
den Identifikation von Tools Uber deren Embedding-Vek-
toren auch in der Lage die Tools gréf3eren Kategorien, wie
bspw. Textanalysetool oder Visualisierungstool, zuzuord-
nen. Wir glauben, dass wir mit einem solchen Ansatz ei-
nen wichtigen Beitrag zu den bestehenden Tool-Diskur-
sen in den DH leisten kdnnen und hoffen damit weitere
empirische “Tool Studies” zu befdrdern.

Tool-Identifizierung und -Klas-
sifikation mit RoOBERTa Tool-
Embeddings

Der Task der Tool-ldentifizierung und -Klassifikation
Iéisst sich methodisch als Problem der Text-Klassifika-
tion einordnen. Beim gewdihlten Ansatz handelt es sich
um ein Verfahren des Uberwachten Maschinellen Ler-
nens, welches konkret aus einer binciren und einer mehr-
klassigen Klassifikationsaufgabe besteht. Die grundle-
gende ldee beim nachfolgenden Vorgehen ist, dass die
Erwdhnung eines Tools in einem Paper in einem spezifi-
schen sprachlichen Kontext steht, der sich in Form eines
Sequenz-Embeddings mithilfe eines transformer-basier-
ten Sprachmodells abbilden und klassifizieren ldsst.

Korpus, Trainings- und Testdaten

Am Anfang steht die Erstellung spezieller, gelabelter
Trainings- und Testdatensditze. Der Ausgangsdatensatz,
der ebenfalls als Untersuchungsgegenstand fur die fol-
gende Analysen dient, besteht aus 3.737 englisch-spra-
chigen Zeitschriftenpublikationen aus dem Bereich der
Digital Humanities, die zwischen 1966 und 2020 ver-
offentlicht wurden (Luhmann & Burghardt, 2021). Eine
manuelle Extraktion von Sequenzen in Papers, die die
Nennung eines Tools beinhalten, ist in Anbetracht der
vorliegenden Datenmengen nicht durchfuhrbar. Statt-
dessen wurden automatisch bekannte Tools im Korpus
gesucht, um entsprechende Sequenzen ausfindig ma-
chen zu kénnen. Um qualitativ hochwertige Trainings-
daten zu erhalten, haben wir zunéichst nach besonders
populdren Tools gesucht. Dazu haben wir insgesamt
acht Listen und Tutorials mit Toolnennungen (vgl. Tab. 1)
durchsucht und nur diejenigen Tools ausgewdhlt, die in
mindestens zwei unterschiedlichen Listen genannt wur-
den. Aus diesen Tools haben wir dann zur weiteren Quali-
tétssteigerung diejenigen entfernt, die ein hohes Maf3 an
Ambiguitdt aufwiesen. Dieses reduzierte Lexikon, mitins-
gesamt 246 Tools, dient als Ausgangspunkt fur die Er-
stellung der Trainingsdaten. Im néchsten Schritt wurden
sodann alle Papers des Korpus tokenisiert, mit dem Tool-
Lexikon durchsucht und bei einem Treffer als Textaus-

schnitt mit 15 Tokens vor und 15 Tokens nach dem Treffer
als Sequenz-Label-Paar in den Trainingsdatensatz Uber-
nommen. AnschlieBend wurde die Menge der gefunde-
nen Sequenzen durch zufdllig gewdhlte und gleichmdfig
Uber alle Papers verteilte, weitere Sequenzen ergdinzt, die
als Negativbeispiele flr Toolnennung dienen.

Als Label wird hier flr den bindren Trainingsdatensatz
LTool“und ,Kein Tool“ verwendet und flir den mehrklassi-
gen Trainingsdatensatz die Zugehorigkeit des Tools zur
bestehenden Taxonomie von Alan Lius “DH Toychest”,
da diese fast alle Tools in unseren Trainingsdaten be-
reits enthdlt und aus unserer Sicht auch gut nachvoll-
ziehbar ist. Langfristiges Ziel ist hier die Ubernahme einer
standardisierten Taxonomie wie TaDiRAH. Anschlief3end
wurden die Datensdtze flr jeden der beiden Klassifikati-
onstasks nach dem Prinzip einer 5-fold cross-validation
in funf Trainings- und Testsdtze geteilt. Final besteht der
Datensatz aus 3.780 Sequenz-Label-Paaren in jedem der
fUnf folds. FUr jede Runde der Kreuzvalidierung wurden
vier folds fUr das Training und der finfte fold als Testda-
tensatz fur die Validierung benutzt.

Modell-Evaluation

Als transformer-basiertes Sprachmodell wurde eine

RoBERTa Implementierung von Hugging Face gewt':hlt.1
Aus Effizienzgriinden wurde konkret , distilroberta-base”
als ,case-sensitive”- und ,knowledge distilled“-Variante
verwendet. Die Ergebnisse dieser Modell-Evaluation sind
sehr vielversprechend. So wird flr den Klassifikations-
task der binéiren Tool-Detektion flir beide Klassen bei den
5 folds im Schnitt ein F1-Score von 0,99 erreicht. Flr den
Task der Tool-Kategorisierung wurden ebenfalls gute F1-
Scores im Bereich 0,94 - 0,99 erzielt, die sich von Katego-
rie zu Kategorie geringfligig unterscheiden (vgl. Tab. 2).

Tabelle 2: Ergebnisse des mehrklassigen Klassifikationsansatzes. Ka-
tegorien mit zu geringen Vorkommen flr aussagekrdftigen Klassifikati-
onswert wurden entfernt (Testsamples > 100). *Mittelwert (iber alle Run-
den der Kreuzvalidierung

Class F1-Score*

Authoring / Annotation / Editing / Publishing 0,97
Platforms & Tools (including collaborative plat-
forms)

Exhibition/Collection/Edition Platforms & Too 0,96

Platforms and Communication 0,99
Programming Languages/Packages 0,98
Text Analysis Tools 0,97
Visualization Tools 0,94
No Tool 0,99
Analysen

Die sehr guten Ergebnisse aus der Evaluation sollen im
Folgenden im Rahmen einer beispielhaften Analyse wei-
ter diskutiert werden. Dazu wurde der Ursprungsdaten-
satz mit den 3,737 DH-Papers mit einem ,Sliding Win-
dow“-Ansatz und einer Fenstergrée von 31 Tokens (das
entspricht der Gré3e unserer Trainingssequenzen, siehe
oben) und einer Uberlappung von fiinf Tokens in insge-
samt 753.210 Sequenzen geteilt. Diese wurden anschlie-



Bend klassifiziert und in eine neue Datenbank geschrie-
ben.

Ergebnisse der bindren Toolidentifikation

Fir den bindren Klassifizierungstask der Tool-Detek-
tion werden 14.561 Sequenzen mit potenziellen Toolnen-
nungen vorhergesagt. Obwohl die Trainingssdtze auf Ba-
sis von nur 246 unterschiedlichen Tools erstellt wurden,
ist der Anteil an gefundenen Sequenzen, die genau eines
dieser Tools enthalten mit 45,5% Uberschaubar - mehr
als die Hdlfte der Sequenzen enthalten andere Tools.

An dieser Stelle soll weiterhin ein Vergleich zu TAPoR,
dem mit Uber 1.600 Eintréigen gréf3ten Tool-Katalog, an-
gestellt werden. 54,7% der von uns identifizierten Tool-
Sequenzen enthalten Tools, die auch in TAPoR gelistet
sind und die auch schon von vorhergehenden Lexikonan-
sGtzen gefunden wurden (vgl. Barbot et al., 2019; Fischer
& Moranville, 2020b, 2020a; Burghardt et al., 2022). In den
restlichen 45,3% der Sequenzen finden sich allerdings
neue Tools, also solche, die nicht schon in der sehr um-
fangreichen TAPoR-Liste dokumentiert sind. Mithilfe ei-
nes POS-Taggers wurden aus diesen Sequenzen Eigen-
namen gefiltert,um einen Uberblick tiber die neuen Tools
zu erhalten.

Es sind dies einerseits Programmiersprachen ( Java,
SNOBOLA4, Swift, Pascal, NetLogo), Datenbanken ( SQL)
und Markupsprachen ( TEl, SGML), aber auch diverse
Belege aus dem Online-Bereich, etwa Social Media (
YouTube, Wikipedia, Facebook, Instagram, ...) und Web
Browser ( Netscape, Mozilla) sowie auch diverse Bei-
spiele aus dem Bereich des Desktop Publishing ( Word-
Perfect, Microsoft Word, WordStar, PageMaker). Dane-
ben finden sich zahlreiche weitere, teils antiquierte Tools,
die nicht ohne Weiteres zu gréf3eren Gruppen zusam-
mengefasst werden kdnnen, etwa: TreeForm, Storyspace,
MtScript, Seshat, FarsiTag, PlotVis, LexStat, Galgo, Neuro-
lingo, AustLit, XyWrite, StoryTrek, uv.m.

Es zeigt sich also, dass unser Ansatz das Tool-Inven-
tar bestehender Kataloge wie TAPoR deutlich erweitern
kann, und Uber die Embeddings auch weitere, neue Tools
gefunden werden.

Betrachtet man den jiingsten Aufruf (April 2022)% von
TAPoR, bei dem Mitglieder der DH-Community gebe-
ten werden, weitere Tools in TAPoR zu ergdéinzen, dann
kénnte unser Ansatz hier im grof3en Stil automatisiert
weitere Vorschltige unterbreiten, indem systematisch
verschiedene DH-Publikationen klassifiziert werden.

Ergebnisse der multi-class Toolkategori-
sierung

In einer zweiten Analyse wurden die Ergebnisse der au-
tomatischen Toolkategorisierung diachron ausgewertet
(vgl. Abb. 1). Die Charts sind zur Paperanzahl pro Jahr im
Datensatz normalisiert und zeigen einen zeitlichen Ver-
lauf des Vorkommens der jeweiligen Kategorie.

Dabei fallt bspw. auf, dass (a) Tools fur ,Authoring /
Annotation / Editing / Publishing® ebenso wie (b) Tools
fur “Exhibition / Collection / Edition Platforms” und (c)
Kommunikationsplattformen alle erst Anfang der 2010er
an Fahrt aufgenommen haben. Gleichzeitig zeigt sichim

Falle der Programmiersprachen, dass diese in den An-
féingen der DH, also den 1965er - 1985er Jahren, beson-
ders populdr waren, danach nimmt deren Nennung in
Publikationen allerdings deutlich ab.

Tools fur die (e) Textanalyse hatten ihren ersten Peak
in der Mitte der 1970er, fUr etwa 10 Jahre, und dann
nochmals besonders extrem in den frihen 2000ern und
spdter wieder von 2010-2020. FUr eine weitergehende
Analyse dieser Konjunkturen ist ein close reading der
entsprechenden Publikationen vonnéten, um so zu un-
tersuchen, ob bspw. besonders populdre Einzeltools wie
Voyant (Release 2003) flr diese Spitzen verantwortlich
sind. Spannend - und ggf. als Ursache flr den Riickgang
der Programmiersprachen zu interpretieren - ist weiter-
hin die steile Karriere von (f) Visualisierungstools, ab An-
fang 2010.

(a) Authoring/Annotation/Editing/Publishing Platforms & Tools (b)

(including collaborative platforms) Exhibition/Collection/Edition Platforms & Tools
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Abbildung 1. Diachrone Ergebnisse der multi-class Toolkategorisie-
rung

Ausblick: Tool Studies 2.0

In diesem Beitrag haben wir dargestellt, dass es viel-
faltige Diskurse zur Rolle und Funktion von Tools in den
DH gibt. Wir sehen grof3es Potenzial bei systematischen,
empirischen Analysen von Tools, um die bestehenden
Diskussionen zu ergdinzen. Die bisherige, erste Welle der
Tool Studies setzt primdr auf lexikonbasierte Verfahren
(vgl. Barbot et al, 2019; Burghardt et al.,, 2022; Fischer &
Moranville, 2020b, 2020a). Vereinzelt wurden auch ein-
fache Ansdtze aus dem Bereich des maschinellen Ler-
nens (vgl. Burghardt et al,, 2022; Henny-Krahmer & Jettka,
2022; Zarei, Alireza et al., 2022) erprobt. Mit ersten Experi-
menten, die das grof3e Potenzial von Transformer-Archi-
tekturen in Kombination mit Kontext-Embeddings auf-
zeigen, hoffen wir bestehende Tool Studies einen Schritt
weiter zu bringen. Wir planen weitere Experimente, bei
denen wir zum einen das Korpus erweitern wollen, aber



auch weitere Modelloptimierungen vornehmen wollen.
U.a. soll kinftig ein Klassifikationsschema nach dem
Vorbild von TaDiRAH trainiert werden. Neben einer dia-
chronen Vermessung von Tooltrends in den Digital Hu-
manities, soll in letzter Instanz mit einem ausreichend
generalisierten Klassifikator ein grofes interdisziplind-
res Korpus nach dem Vorbild von Luhmann & Burghardt
(2021) bezuglich der dort vorkommenden Tools analy-
siert werden. Ziel wird es sein aufzuzeigen, welche Tools
ggf. von anderen Disziplinen in die DH importiert wurden,
welche Tools aus den DH erfolgreich exportiert wurden,
und welche Tools ggf. DH-spezifisch sind, und in keiner
anderen Disziplin vorkommen.

FufBnoten

1. Epochen: 1.0; weitere Konfiguration: ,train_batch_size”:
16, “eval_batch_size”: 64, “warmup_steps”: 500, “weigh-
t_decay”: 0.01.

2. Tweet: https://twitter.com/tapordotca/sta-
tus/15175640335193456647?s=21&t=Mj6Hk76pigAXGt-
K8iaUuKA
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