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Projektantrag

Einordnung

Forschungsinfrastruktur / e-Research-Technologie

Ziel: philologische Forschung digital unterstützen

Fokus: semantische Suche in literarischen Texten

interdisziplinär: Korpuslinguistik & CMS, mit Anbindung an
Klassische Philologie
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Projektantrag Altgriechische Philologie
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Projektantrag

Konkrete Anforderungen

relevante antike Begriffe zu einem Thema identifizieren, z.B. zu
Fiktion und Faktualität in spätantiker Panegyrik

intra- und intertextuelle Parallelen erforschen, z.B. wiederkehrende
Topoi antiker Panegyrik

autoren- oder genrespezifischen Sprachgebrauch untersuchen, z.B.
Übertreibung in antiker Panegyrik

philologische Forschung zu antiker Panegyrik: Cordes 2020; Intertextualität: Frolov
et al. 2011
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Projektantrag

Strategie

theoretische Grundlagen
I distributionelle Semantik
I interpretierbares maschinelles Lernen

praktische Umsetzung
I Evaluation: Testdatensätze
I Repräsentation: maschinelles Lernen auf variabler Textgrundlage
I Anwendung: Suche in Vektorräumen
I Ergebnisse: interaktive Visualisierung

Explainable Artificial Intelligence: Doran et al. 2017
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Distributionelle Semantik

Distributionelle Semantik
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Distributionelle Semantik

Grundlagen

Selektion/Valenz als Hinweis auf die Bedeutung von Wörtern
I princeps qui putat (der Kaiser, der glaubt)
I princeps putat (der Kaiser glaubt)

Analyse der Bedeutung eines Textes durch
I Lexik, z.B. Kollokationen

F patres conscripti (werte Senatoren)
F res publica (Staat)

I Syntax, z.B. Konstruktionen als Mittel zur Differenzierung zwischen
fast synonymen Begriffen

F imperator auguste/invicte ([oh du] erhabener/unbesiegter ’Kaiser’) vs.
princeps noster fecit (unser ’Kaiser’ machte)

F fieri potest (es kann geschehen) vs. factum est (es ist geschehen)

Selektion als semantisches Indiz: Harris 1954; Kollokationen und colligations in der
distributionellen Semantik: Firth 1957; Differenzierung fast synonymer Begriffe: Lehecka
2015; Verteilung und Funktion: Gries et al. 2009
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Distributionelle Semantik

Polysemie

Disambiguierung durch
I semantische Relationen: Macht im Spektrum zwischen Militär und

Reichtum
F auriferorum opes fluminum (die Reichtümer goldener Flüsse)
F Francorum opes penitus excisae (die Truppen der Franken [wurden]

vollkommen aufgerieben)

I modifizierende Adjektive
F Videor iam cernere non spoliis prouinciarum et extorto sociis auro, sed

hostilibus armis captorumque regum catenis triumphum grauem
(Kriege mit Feinden)

F quotiens equos, quotiens emerita arma mutasti! (ausgediente Waffen)

Quantifizierung durch Kollokationsnetzwerke

Disambiguierung durch semantische Relationen: Ayşe et al. 2011; Disambiguierung
durch modifizierende Adjektive: Boleda et al. 2013; Kollokationsnetzwerke: Hamilton
et al. 2016
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Distributionelle Semantische Modelle
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Distributionelle Semantische Modelle

Überblick

sollen semantische Informationen aus Korpora extrahieren und
repräsentieren

basierten früher auf Statistik, heute eher auf maschinellem Lernen

nutzen mitunter ähnliche Informationen wie beim menschlichen
Spracherwerb

I Wissen über semantische Relationen
I Interaktion von Syntax und Semantik

zeigen neben semantischen oft auch morphologische Relationen, z.B.
Demonstrativpronomina und ihre verschiedenen Flexionsformen

I illo (jener, Abl.Sg.) → illorum (Gen.Pl.)
I illa (Nom.Sg.) → illius (Gen.Sg.)

Semantische Relationen beim maschinellen Lernen: Carlson et al. 2010; Syntax vs.
Semantik: Rich et al. 1991, Clark et al. 2019; Morphologie in DSMs: Gladkova et al.
2016; Vorteile von Korpora für semantischen Analysen: Gries et al. 2009

Konstantin Schulz (Humboldt-Universität zu Berlin) ML für die semantische Philologie July 1, 2020 13 / 50



Distributionelle Semantische Modelle
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Distributionelle Semantische Modelle

Schwächen

übersehen offensichtliches Allgemeinwissen, das alle haben, aber
über das niemand spricht

reduzieren Polysemie auf eine einzige zentrale Bedeutung pro Wort

bilden seltene und metaphorische Wortbedeutungen schlecht ab

unterscheiden nicht (fein genug) zwischen Synonymie und
syntagmatischer Verwandtschaft

ermöglichen nur bestimmte, fallspezifische Analogien

fehlendes Allgemeinwissen: Bruni et al. 2014; Nivellierung von Polysemie: Faruqui
et al. 2016; fehlende Metaphorik: Grigonytė et al. 2010; Synonymie und Syntagmatik:
Karan et al. 2012; eingeschränkte Analogien: Rogers et al. 2017
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Distributionelle Semantische Modelle

Wortanalogien

spadones - uiros + feminas = mulierculas
Entmannte - Männer + Frauen = (Frau im heiratsfähigen Alter)-chen
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Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen

Konstantin Schulz (Humboldt-Universität zu Berlin) ML für die semantische Philologie July 1, 2020 16 / 50



Maschinelles Lernen Word Embeddings

Input: In principio erat verbum et verbum erat apud deum et deus
erat verbum. (Am Anfang war das Wort...)

Aufgabe: Definiere die Bedeutung eines jeden Worts durch seinen linken
und rechten Nachbarn.

1 Weise jedem Type einen Identifikator zu: In: 1, principio: 2, erat: 3,
verbum: 4, et: 5, apud: 6, deum: 7, deus: 8

2 Repräsentiere jedes Token als eine Sequenz von Identifikatoren: In =
[1,2], principio = [1,2,3], erat1 = [2,3,4], erat2 = [4,3,6], erat3 =
[8,3,4]

3 Aggregiere mehrfache Repräsentationen desselben Types:
erat = erat1+erat2+erat3

3

4 Formuliere eine Suchanfrage: Was ist ein typischer Kontext von
’erat’? → verbum
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Maschinelles Lernen

Kleine Geschichte des Representation Learning

Word2Vec (2013)
I 1 Vektor pro Type, feste Fenstergröße
I gemeinsame Tokenisierung von Phrasen basierend auf

Assoziationsmaßen

GloVe (2014): ergänzende Matrix-Faktorisierung der Kookkurrenzen

fastText (2016): Berücksichtigung von Morphemen

FLAIR (2018): Embeddings auf Zeichenebene

ELMo (2018): Modellierung vorwärts und rückwärts

BERT (2018): attention-basierte Berücksichtigung von Kontext

GPT-3 (2020): 10 + 20 = 30

ELMo: Peters et al. 2018; Matrix-Faktorisierung: Pennington et al. 2014, Levy
et al. 2014, Li et al. 2015; Word2Vec: Mikolov et al. 2013a, Mikolov et al. 2013b;
BERT: Devlin et al. 2018; fastText: Bojanowski et al. 2017; FLAIR: Akbik et al. 2018;
GPT-3: Brown et al. 2020
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BERT (2018): attention-basierte Berücksichtigung von Kontext
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I gemeinsame Tokenisierung von Phrasen basierend auf

Assoziationsmaßen

GloVe (2014): ergänzende Matrix-Faktorisierung der Kookkurrenzen
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BERT (2018): attention-basierte Berücksichtigung von Kontext
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Maschinelles Lernen

Kleine Geschichte des Representation Learning
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Assoziationsmaßen

GloVe (2014): ergänzende Matrix-Faktorisierung der Kookkurrenzen

fastText (2016): Berücksichtigung von Morphemen
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Maschinelles Lernen Kombinierte Embeddings

Quelle: Lample et al. 2019; kontextualisierte Embeddings: Wiedemann et al. 2019
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Maschinelles Lernen

Attention

Quelle: Clark et al. 2019
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Maschinelles Lernen

End-to-end learning

stages of NLP (Dale 2010, p.4)
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Maschinelles Lernen

Stufen der semantischen Analyse und ihre
Berücksichtigung beim Maschinellen Lernen

Konstruktion: Analyse von Lexik und Syntax
I Treebanks
I Assoziationsmaße / Kollokationen

Resolution: Disambiguierung
I Word Sense Disambiguation
I Holzwegeffekt

Auswertung: Deduktion und Inferenz mittels Weltwissen
I ergänzende Materialien, z.B. Thesauri
I Question Natural Language Inference: Liefert ein gegebener Kontext

die Antwort zu einer gegebenen Frage?

Analysestufen: Pinkal 1993; Treebanks: Haug et al. 2008, Bamman et al. 2011,
Cecchini et al. 2018; Assoziationsmaße: Gries 2013, Gries et al. 2019; Word Sense
Disambiguation: Bartunov et al. 2016; Holzwegeffekt: Farmer et al. 2011; Question
Natural Language Inference: Jiao et al. 2019; ergänzende Materialien und Regeln zur
Inferenz: Punyakanok et al. 2008, Ono et al. 2015
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Maschinelles Lernen Question Answering
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Maschinelles Lernen

Word Sense Disambiguation

Quelle: Luo et al. 2018
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Maschinelles Lernen Optimierung

Grundsätze der Optimierung

stark abhängig von
I Sprache
I geplante/notwendige Verarbeitungsschritte
I Umfang von

F Trainingsdaten
F Modell
F vorhandene Hardware

benötigt gute Evaluation, d.h. sinnvoll strukturierte Testdatensätze
I Berücksichtigung von Bias, ggf. entsprechende Normalisierung
I Abdeckung verschiedener Zielszenarien in einem einheitlichen

Framework

unterschiedliche Konfiguration je nach Bedingungen: Dobó 2019; Umfang der
Trainingsdaten: McGillivray 2013, Herbelot et al. 2015, Hestness et al. 2017, Karakanta
et al. 2018; Umfang der Modelle vs. Trainingsdaten: Kaplan et al. 2020
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Maschinelles Lernen Optimierung

Konkrete Optimierungsmaßnahmen

byte pair enconding zur flexiblen Tokenisierung

memorization filtering gegen Auswendiglernen von bestimmten
Mustern

domain adaptation mittels abstrakter Zwischenrepräsentationen

curriculum learning für schrittweise härtere Herausforderungen

knowledge distillation zur Verkleinerung existierender Modelle

parameter sharing zur effizienten Kombination mehrerer Netzwerke

teacher forcing zur Korrektur von zwischenzeitigem Output

memorization filtering: Gupta et al. 2018; domain adaptation: Glorot et al. 2011;
curriculum learning: Graves et al. 2017; knowledge distillation: Jiao et al. 2019;
parameter sharing: Dehghani et al. 2019, Lan et al. 2020; byte pair encoding: Sennrich
et al. 2016; teacher forcing: Su et al. 2018
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Geplante Anwendung

Geplante Anwendung
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Geplante Anwendung Zielarchitektur

Begriffe zu einem Thema

Antike: weniger Trainingsdaten verfügbar als für moderne Sprachen
→ Fokus auf

I hohe Rechenleistung (HU-Hardware)
I Modelle mit vielen Parametern

1 antikes Ausgangswort identifizieren
I direkt als Input
I per Übersetzung mittels Wörterbuchanbindung

2 Varianten des Worts finden
I Lemmatisierung
I morphologische Analyse
I Synonymik

3 höchste Kosinus-Ähnlichkeit für Vektoren aller Ausgangswörter

4 Querverbindungen zwischen Zielwörtern ermitteln

5 Visualisierung als interaktives Netzwerk
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Geplante Anwendung Zielarchitektur

simulatio
(Vorwand)

crederet
(glauben)

suggerendis
(hinzufügen, zu
etw. raten)

excogitandum
(sich etw.
ausdenken)

cohibere
(zurückhalten)

audaciorem
(tollkühn)
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Geplante Anwendung Zielarchitektur

Intertextuelle Parallelen

1 antike Ausgangswörter identifizieren
I Lemmatisierung + morphologische Analyse
I Regular Expression

2 Umwandlung in Vektoren

3 Aggregierung zu einzelnem Zielvektor

4 Schritte 1-3 wiederholen für jeden Satz in einem Korpus

5 Berechnung der Kosinus-Ähnlichkeit zwischen Satzvektoren und
Anfragevektor

6 Optional: Kombination mit anderen Faktoren, z.B. lexikalische
Überschneidung

7 Ranking, Ausgabe als Trefferliste
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5 Berechnung der Kosinus-Ähnlichkeit zwischen Satzvektoren und
Anfragevektor

6 Optional: Kombination mit anderen Faktoren, z.B. lexikalische
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5 Berechnung der Kosinus-Ähnlichkeit zwischen Satzvektoren und
Anfragevektor

6 Optional: Kombination mit anderen Faktoren, z.B. lexikalische
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Geplante Anwendung Zielarchitektur

Inhaltlich ähnliche Textstellen

Input: uera (Wahres)
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Geplante Anwendung Zielarchitektur

Genrespezifischer Sprachgebrauch
1 verschiedene Analysedimensionen festlegen

I Dependenzgrammatik
I Assoziationsmaße / Kookkurrenzen
I Paragraph- bzw. Dokumentvektoren

2 Basis- und Referenzkorpora mittels Metadaten auswählen
I Autorschaft
I Entstehungszeit
I Genre

3 Verarbeitung
I Dependecy Parsing / Klassifikation
I Statistische Algorithmen
I Maschinelles Lernen

4 Aufbereitung
I Diagramme
I Tabellen
I Querverweise

Paragraphvektoren: Le et al. 2014, Dai et al. 2015
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Geplante Anwendung Zielarchitektur

Mögliche Probleme

Urheberrecht
I Primärliteratur
I Sekundärliteratur
I Datensätze

digitale Verfügbarkeit
I Originaltexte
I Wörterbücher
I Übersetzungen

Modellierung komplexer Phänomene wie Intertextualität

Evaluation
I kaum vorhandene Testdatensätze
I mögliche Alternativen

F Digitalisierung älterer Ressourcen (z.B. Lexika)
F eigene Kuratierung durch manuelle Annotation

Generell zu FAIRen Daten: Wilkinson et al. 2016
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Mögliche Probleme

Urheberrecht
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Geplante Anwendung Zielarchitektur

Zu entwickelnde Testdatensätze

Intertextualität
I Ausgangspunkt: Sequenz antiker Wörter, ggf. gewichtet
I Referenzpunkt: andere, potentiell relevante Sequenz antiker Wörter
I Entscheidung: graduell zwischen 0 und 1 (Relevanz)
I offene Fragen

F Modellierung auf mehreren Ebenen
F Interaktion zwischen benachbarten potentiellen Referenzpunkten

Wortfelder (Synonyme, Kollokationen...)
I Ausgangspunkt: einzelnes antikes Wort mit disambiguierter Bedeutung
I Referenzpunkt: andere, potentiell relevante antike Wörter mit

disambiguierter Bedeutung
I Entscheidung: graduell zwischen 0 und 1 (Relevanz)
I offene Fragen

F Referenzkorpus als Einstiegspunkt / erste Orientierung
F Balancing nach Frequenz, Ambiguität, etc.

Evaluation distributioneller Semantik: Baroni et al. 2011
Konstantin Schulz (Humboldt-Universität zu Berlin) ML für die semantische Philologie July 1, 2020 35 / 50



Geplante Anwendung Zielarchitektur

Zu entwickelnde Testdatensätze

Intertextualität
I Ausgangspunkt: Sequenz antiker Wörter, ggf. gewichtet
I Referenzpunkt: andere, potentiell relevante Sequenz antiker Wörter
I Entscheidung: graduell zwischen 0 und 1 (Relevanz)
I offene Fragen

F Modellierung auf mehreren Ebenen
F Interaktion zwischen benachbarten potentiellen Referenzpunkten

Wortfelder (Synonyme, Kollokationen...)
I Ausgangspunkt: einzelnes antikes Wort mit disambiguierter Bedeutung
I Referenzpunkt: andere, potentiell relevante antike Wörter mit

disambiguierter Bedeutung
I Entscheidung: graduell zwischen 0 und 1 (Relevanz)
I offene Fragen

F Referenzkorpus als Einstiegspunkt / erste Orientierung
F Balancing nach Frequenz, Ambiguität, etc.

Evaluation distributioneller Semantik: Baroni et al. 2011
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Geplante Anwendung Zielarchitektur

Adhuc praesentia tua fruimur,
et iam reditum desideramus.
Noch genießen wir deine Anwesenheit,
und schon wünschen wir uns deine baldige Rückkehr.

Item eiusdem magistri Mamertini genethliacus Maximiani Augusti – Rede zur Feier
der Geburtstage der beiden Kaiser Diokletian und Maximian aus dem Jahr 290/291
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Karan, M., J. Šnajder, and B. D. Bašic (2012). “Distributional Semantics
Approach to Detecting Synonyms in Croatian Language”. In:
Information Society, pp. 111–116.

Konstantin Schulz (Humboldt-Universität zu Berlin) ML für die semantische Philologie July 1, 2020 45 / 50

https://arxiv.org/abs/1712.00409
https://arxiv.org/abs/1712.00409
https://arxiv.org/abs/1909.10351
https://arxiv.org/abs/2001.08361


Literatur

Literatur X

Lample, G. and A. Conneau (Jan. 2019). “Cross-Lingual Language Model
Pretraining”. In: arXiv:1901.07291 [cs]. arXiv: 1901.07291 [cs].

Lan, Z. et al. (Feb. 2020). “ALBERT: A Lite BERT for Self-Supervised
Learning of Language Representations”. In: arXiv:1909.11942 [cs].
arXiv: 1909.11942 [cs].

Le, Q. V. and T. Mikolov (May 2014). “Distributed Representations of
Sentences and Documents”. In: arXiv:1405.4053 [cs]. arXiv: 1405.4053
[cs].

Lehecka, T. (2015). “Collocation and Colligation”. In: Handbook of

Pragmatics Online. Ed. by J. Verschueren, J.-O. Östman, J. Blommaert,
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