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1. Einleitung

Autorschaftsattributionsverfahren sind langst etabliert
(vgl. Burrows 2002, Jannidis et a. 2015). Auf DHd-
Jahrestagungen wurden Techniken vorgestellt, die die
Attributionsverfahren optimieren (Bittner et al. 2016,
Dimpel 2017a, 2018a/b). Die Optimierung der Verfahren
ist deshalb wichtig, weil ein literaturwissenschaftliches
Interesse besteht, die Frage nach der Autorschaft auch bei
schwierigen Bedingungen zu kldren. Gute Bedingungen,
bei denen in Evaluationstests tiber hohe Erkennungsquoten
berichtet wurde, sind dann gegeben, wenn viele Texte
aus der gleichen Gattung vorliegen, wenn die Texte
eine ausreichende Lange aufweisen (mindestens 5.000
Wortformen), wenn die Texte chronologisch nicht zu weit
auseinander liegen und wenn die Texte einen moglichst
normierten Sprachstand hinsichtlich Orthographie und
Standardsprache aufweisen (Schoch 2014, Eder 2013a und
2013b).

All diese Bedingungen sind nicht erfiillt, wenn man
mittelhochdeutsche Kleinepik untersuchen moéchte —
gerade etwa mit Blick auf die Kleinepik des Strickers
wére eine stilometrische Klarung bei einigen Texten
interessant. Mittelhochdeutsche Texte folgen keiner
geregelten Orthographie, es liegen sowohl mehr oder
weniger normalisierte als auch nicht-normalisierte digitale
Texte vor, sie sind oft dialektal gepréagt und viele Texte
aus dem Bereich der Kleinepik Ubersteigen kaum eine
Anzahl von 2.000 Wortformen. Anhand der ,Haben
Birne' (umstrittene Autorschaft Konrads von Wirzburg;
2.469 Wortformen) wurde ein Verfahren vorgestellt, wie
mit Burrows Delta die distinktiven Worter ermittelt
werden konnen, die Konrads Wortschatz von anderen
Autoren unterscheiden (Dimpel 2018a). Damit konnte die
Erkennungsqualitdat so optimiert werden, dass Delta auf
die ,Halbe Birne' angewendet werden konnte. Nun wird

anhand eines weniger problematischen Korpus (Romane
ca. 19. Jahrhundert") evaluiert, wie sich Erkennungsquote
und False-Positives verdndern, wenn man Delta nicht auf
alen Most Frequent Words (MFWSs) berechnet, sondern
nur auf , guten” MFWSs.

2. Gute-Worter und die Level-2-
Differenz

Fiar Burrows  Delta ermittelt man relative
Worthaufigkeiten — hier fir zwel Texte von Wolfram
(Willehalm, Parzival) sowie den Tristan von Gottfried.
Weiter werden Mittelwert, Standardabweichung und z
Werte (Spalten Z1, 722, Z3) sowie die absolute Differenz
der z-Werte (Spalten AbsDiff) berechnet. Der Mittelwert
der absoluten z-Wert-Differenzen ergibt das Abstandsmal3
Delta — hier wéare Delta fur Parziva-Willeham der
Mittelwert der drittletzten Spalte.

Gleiche Versch.
ren Autoren
Abs
Diff

7173 L2Diff

F Wh1  Pz2 Trist3 Mean StDev Z1 Wh
1 der 3,19 262 2,13 265 053 1,02 -0,
2 daz 2,02 193 2,77 224 046 -048 -0,
3 und 1,97 1,00 3,52 217 1,27 -0,15 -0,
4ir 1,33 1,81 2,14 1,76 041 -1,06
Ser 1,51 1,63 1,97 1,70 0,24 -0,80 -
6in 1,30 1,25 1,66 1,40 0,23 -0,48 -
7 ich 1,29 1,43 1,30 1,34 0,08 -0,67

Die guten Worter beruhen auf den Level-2-Differenzen:
Die zWert-Differenzen zwischen den Autortexten sollen
kleiner sein as die zWert-Differenzen zwischen
Autortexten und Distraktortexten: Man zieht die
Differenzen zwischen Autor- und Distraktortexten von
den Differenzen zwischen den Autortexten untereinander
ab. Im Beispiel bildet man die Differenz aus der
z-Wert-Differenz zwischen Wolframs ,Willeham' und
Gottfrieds ,Tristan' (fir ,der*: 2,00 und 2zwischen
Wolframs ‘Willehalm’ und Wolframs ‘Parzival’ (fr ,der”
1,07). Die Level-2-Differenz fir ,der* betrégt 0,93. Bel
einer positiven Level-2-Differenz kann ein Wort die
Autortexte von den Distraktortexten unterscheiden; ,,ich*
mit negativer Level-2-Differenz ist hier ungeeignet. In
dem Beispiel mit nur drei Texten ist dies auch anhand
der Worthaufigkeitswerte und z-Werte nachvollziehbar.
Sonst sind jedoch weder erhthte Worthaufigkeitswerte
noch erhéhte z-Werte allein hinreichend, um ein Wort as
distinktiv zu identifizieren (Dimpel 2017b).

Formal ausgedriickt werden die Level-2-Differenzen
anhand von zwei Teilkorpora ermittelt: Einem Teilkorpus
A =al, ..., anvon Autortexten und einem Teilkorpus
D=d1, ..., dnvon Distraktortexten anderer Autoren.
Dabei ist jeder Text ein Vektor von z-Werten. Es werden
fir jeden Autortext ai die absoluten zWert-Differenzen zu
jedem Distraktortext d und zu jedem anderen Autortext a



j ermittelt, daraus die Level-2-Differenzen berechnet und
anschliefend gemittelt. Fir die Mittelwerte der Level-2-
Differenzen gilt:

ZaleA Za]eA\ai ZdeD (abs(a; — d) — abs(a; — aj))

= IEIED

3. Setting und Korpus

Wir prifen, ob mit ,, guten Wortern" Texte des Zielautors
besser von denen anderer Autoren abgegrenzt werden
kénnen als mit dem Ublichen Delta-Ansatz, der rein
auf den n haufigsten Wortern basiert. Wir fassen die
Autorschaftsattribution als ein Zwei-Klassen-Problem auf:
Fur jeden Text im Ratekorpuswollen wir wissen, ob er vom
Zielautor oder von einem anderen Autor ist.

Fir die Berechnung der guten Worter und zur Evaluation
werden ein Ratekorpus und en Vergleichskorpus
verwendet. Im Vergleichskorpus befinden sich ein
Autorvergleichstext (Text vom Zielautor), je nach
Testreihe zwanzig oder mehr Distraktortexte von Autoren,
die nicht im Ratekorpus vertreten sind, sowie in manchen
Experimenten Texte von den Ubrigen im Ratekorpus
vertretenen Autoren. Wenn der Delta-Abstand zwischen
Ratetext und Autorvergleichstext der niedrigste ist, gilt
dieser Text as dem Zielautor zugeordnet; ist der
Abstand zu einem Distraktortext von einem anderen Autor
am niedrigsten, gilt der Text as falsch erkannt.2Fir
die Evaluation werden Precision, Recall, F1-Score und
Accuracy berechnet und CUber ale Autoren hinweg
gemittelt.

Die guten Worter werden jeweils auf den alphabetisch
ersten drei Texten des Autors fir jeden Autor in vier
Varianten berechnet. Ausgangspunkt sind jeweils die
haufigsten 1.200 Worter:

1. Alsgute Worter werden Worter gewdhlt, bei denen die
Mittelwerte aller Level-2-Differenzen # 0,4 sind.

2. wie A, jedoch Mittelwert # 0,2.

3. WieA, zusétzlich missen 3 von 3 oder 5 von 6
Autortexten zu mindestens je einem Distraktortext eine
Level-2-Differenz > 1,64 aufweisen.

4. Wie C, jedoch muss die Level-2-Differenz nur > 1,2
statt 1,64 sein; zudem mit Mittelwerten # 0,4. Die zwei
schlechtesten L evel-2-Differenzen werden ignoriert,
daein Wort einen Text woméglich gut von vielen
Distraktortexten unterscheiden kann, bel einigen
wenigen Distraktortexten jedoch woméglich sehr

schlecht funktioniert.®

Wir verwenden stets 400 gute Wérter, da auch kurze
Texte mit 2.000 Token getestet werden sollen. Wenn eine
Variante mehr als 400 gute Worter liefert, verwenden
wir die 400 Worter mit den groften Level-2-Differenz-

Mittelwerten; wenn sie weniger als 400 gute Worter liefert,
fallen wir mit MFWs auf.

4. Experimente

Wir fuhren drei Testreihen durch:

1. Bootstrapping der Ratetexte. Im Vergleichskorpus
werden die vollen Texte verwendet; um die Robustheit
zu erhéhen, wird ein Bootstrapping-V erfahren auf
die Ratetexte angewendet. Pro Ratetext werden 100
Stichproben gezogen, wobei fir jede Stichprobe
zuféllig so viele Worter mit Zuriicklegen aus dem
Ratetext gezogen werden, wie der Ratetext umfasst.

2. Subsampling der Ratetexte. Im Vergleichskorpus
werden die vollen Texte verwendet, aus den Ratetexten
werden jedoch zuféllige Stichproben von 2.000
Wortern gezogen, um das Verhalten auf kurzen
Ratetexten zu simulieren.

3. Subsampling der Rate- und der Vergleichstexte.
Sowohl aus den Rate- a's auch aus den
Verglei chstexten werden zuféllige Stichproben von
2.000 Wortern gezogen, um das V erhalten auf kurzen
Textsorten zu simulieren.

Dadurch werden wichtige Einsatzszenarien (lange Texte,
kurze Texte mit langen Vergleichstexten und kurze Texte
mit kurzen Verglei chstexten) abgedeckt.

Testreihe 1. Bootstrapping der Ratetexte

Hier evaluieren wir die Methoden bei vollstandigen
Romanen. Einmal enthalt das Vergleichskorpus Texte von
alen Autorenim Ratekorpus, im zweiten Schritt enthalt das
Vergleichskorpus zwar einen Text des Zielautors, jedoch
keinen Text der anderen Autoren im Ratekorpus.

Fir das este Experiment verwenden wir e€in
Vergleichskorpus, das je einen Text von allen 32 Autoren
enthdlt. Fur jeden Autor ermitteln wir die guten Worter
auf Basis des Vergleichskorpus und zwei weiteren
Texten des Autors (also insgesamt drei Autortexten und
31 Distraktortexten). Die Ratekorpora fur jeden Autor
umfassen drei Texte des Autors und drei zufélige Texte
von den Ubrigen Autoren.

Mittelwerte Uber alle 32 Autoren:

Zielautor nicht Zielautor global

Methode Prec. Recall | Fq Prec. Recall | F1 Acc. F1

MFW400 0,9994| 0,7976 10,8633 0,8623| 0,9994| 0,9181| 0,8985| 0,8907

MFW1200 0,9992| 0,8249 10,8795 10,8831 0,9992| 0,9298| 0,9120| 0,9046

A 0,9774| 10,9689 10,9693 0,9753| 0,9716| 0,9699| 0,9702| 0,9696

0,9804| 0,9750( 0,9744 0,9804| 0,9752| 0,9746| 0,9751| 0,9745

B
C 0,9803| 10,9746 10,9742 0,9800( 0,9751| 0,9744| 0,9748| 0,9743
D

09799| 09742 10,9738 10,9796 0,9751| 0,9744| 0,9746| 0,9741




Die klassischen Délta-Varianten (M FW400, MFW1200)
haben in Bezug auf den Zielautor eine hohe Precision
und einen niedrigeren Recall, wéahrend sich das
Verhdltnis fir Texte anderer Autoren umdreht: Niedrige
Erkennungsquote, dafiir kaum False Positives (Texte, die
falschlicherwei se dem Zielautor zugeschrieben werden).

Die Gute-Worter-Varianten fiihren zu deutlichen Recall-
Verbesserungen beim Zielautor auf Kosten einer etwas
geringeren Precision. Die Precision fir Texte anderer
Autoren steigt zu Lasten des Recdlls. Mit den guten
Wortern werden also mehr Texte des Autorsrichtig erkannt
(>97%), dafir gibt es minimal mehr False Positives (2,5%).

Mehr haufigste Worter funktionieren besser als weniger.
Alle vier Gute-Worter-Varianten funktionieren besser as
die reinen Delta-Varianten (Verbesserungen von 6-8
Punkten bel Accuracy und F 7).

Fur das zweite Experiment wird lediglich das
Vergleichskorpus verdndert. Es enthdlt jetzt jewells
einen Text des Zidautors und je einen Text von 24
zusétzlichen Autoren (die sich nicht mit den 32 getesteten
Autoren Uberschneiden). Die wahren Autoren fur drei
der sechs Texte in den Ratekorpora befinden sich nicht
mehr im Vergleichskorpus, was die Klassifikation der
entsprechenden Texte erschwert.

Zielautor nicht Zielautor global
Methode Prec. Recall | F4 Prec. Recall | F4 Acc. Fy
MFW400 0,9823 0,6993 0,7936 0,7888 0,9835 0,8685 0,8414 0,8310

MFW1200 0,9816| 0,6704| 0,7555| 0,7816| 0,9781 0,8573| 0,8243| 0,8064

A 0,9025| 0,9365| 0,9081| 0,9460| 0,8694| 10,8886 0,9029 0,8983
B 0,8955| 10,9368 09032 0,9479| 0,8569| 0,8777| 0,8968| 0,8905
C 0,8935| 0,9358| 09019 0,9463| 0,8544| 10,8750 0,8951| 0,8884
D 0,9035| 0,9368| 0,9081| 09472 0,8685| 0,8851| 0,9027 0,8966

Die Ergebnisse sind auf den 2.000-Wort-Samples spiirbar
schlechter. Das Gesamtbild ist jedoch dasselbe: Die
guten Worter verbessern die Klassifikation und fihren zu
deutlich héheren Recall-Werten fiir den Zielautor bei etwas
niedrigerer Precision.

Test 2B) Die Nicht-Zielautoren sind nicht im
Vergleichskorpus vertreten:

Zielautor nicht Zielautor global
Methode Prec. Rec. Fi Prec. Rec. Fq Acc. Fi
MFW400 0,9345( 0,7601 0,8177| 0,8197( 0,9358| 0,8648| 0,8480( 0,8413

MFW1200 0,9303( 0,7546| 0,8003| 0,8261 09116 0,8435| 0,8331 0,8219

MFW1200 0,9453( 0,8929| 0,9008| 0,9216| 0,9280( 0,9099| 0,9105( 0,9053

A 0,9111 0,9827( 09383 09861 0,8751 0,9120( 0,9289 0,9251
B 09112 0,9830| 0,9384| 0,9864| 0,8750( 0,9120| 0,9290 0,9252
C 0,9131 0,9829 0,9395| 10,9865 0,8781 0,9141 0,9305( 0,9268
D 09134 0,9854| 0,9410| 0,9883| 10,8777 0,9145| 10,9316 0,9278

Tatsachlich bewegen sich alle Ergebnisse auf einem
etwas niedrigeren Niveau als im ersten Experiment. Auch
hier: Mittels guter Worter steigt der Recall fur Texte des
Zielautors deutlich, wéhrend die Precision leicht sinkt. Fir
Texteanderer Autoren verhélt essich umgekehrt. Auch hier
fuhren die guten Wérter zu besseren Accuracy- und F 1-
Werten (2-5 Punkte).

Testreihe 2: Subsampling der Ratetexte

In dieser Testreithe wollen wir prifen, wie gut
die einzelnen Methoden fir kurze Rate- und lange
(vollstdndige) Vergleichstexte funktionieren. Dazu ziehen
wir fir jeden Ratetext 100 Stichproben a2.000 Woérter; der
Ubrige Versuchsaufbau ist identisch zu Testreihe 1.

Test 28) Alle Autoren aus den Ratekorpora sind im
Vergleichskorpus vertreten:

A 0,7844 0,9670( 10,8565/ 0,9605| 0,6806| 0,7570( 0,8238| 0,8067

B 0,7823| 10,9682 0,8560| 0,9618| 0,6783| 0,7562 0,8233| 0,8061

Zielautor nicht Zielautor global C 0,7860| 0,9692( 0,8586| 0,9627| 0,6829| 0,7589 0,8260| 0,8087

Methode Prec. Recall | Fq Prec. Recall | F4 Acc. Fi D 0,7906( 0,9670( 10,8605/ 09615 0,6925| 0,7678 0,8297| 0,8141
MFW400 0,9438 0,8497| 10,8657 0,8982| 0,9225( 0,8908| 0,8861 0,8782

Auch hier verbessern die guten Worter die Erkennung
der Zielautortexte (Erkennungsquote >96%). Grolere
Einbuf3en gibt es bei der Erkennung von Texten, die nicht
vom Zielautor stammen, so dass die guten Worter zwar
die Erkennung von Texten des Zielautors enorm verbessern
(Reduktion der Fehlerrate >80%), die Ergebnisseinsgesamt
aber leicht schlechter sind.

Testreihe 3. Subsampling der Rate- und der
Vergleichstexte

Nunmehr werden die guten Worter mit zwei Ratetexten
und einem Autorvergleichstext berechnet; wenn jedoch
mehr as sechs Texte pro Autor vorliegen, werden
entsprechend mehr Ratetexte verwendet. Da diese drei
(oder mehr) Texte nicht wie oben reihum als Rate- und
Autorvergleichstext verwendet werden, ist die Qualitét
der Wortlisten etwas schlechter. Im Evaluationstest
werden nicht nur im Ratekorpus kleine Bag-of-
Words mit 2.000 Wortformen verwendet, sondern auch
im Vergleichskorpus, wodurch die Erkennungsquoten
deutlich schlechter werden. Die Parameter fur die
Author-Recall-Ermittlung sind: 250 Stichproben bei 400
MFWs, im Vergleichskorpus befinden sich neben dem
Autorvergleichstext 24 Texte von anderen Autoren. Die
False-Positives werden hier mit je zwel Texten von



allen anderen 31 Autoren as Ratetexte in 32 Tests
gegen das Vergleichskorpus ermittelt, in dem neben 24
Texten von anderen Autoren reihum alle 32 Autoren
mit einem Autorvergleichstext vertreten waren (Parameter:
Bag-of-Words mit 2.000 Wortformen, 400 MFWs, 100
Stichproben).

Author Recall |Other Recall 1. |Other Recall 2.

R tautor im R tautor im
Vergleichskorpus Vergleichskorpus
vorhanden nicht vorhanden

MFW400 0,48 0,89 0,89

(Baseline)

A 0,55 0,91 0,86

B 0,56 0,92 0,89

C 0,69 0,77 0,67

D 0,57 0,88 0,85

Auch hier Ubertrifft der Gewinn bel der Verbesserung
der Erkennungsquote die Verschlechterung bel den
False-Positives. Wenn sich der fragliche Autor im
Vergleichskorpus befindet, ergibt sich sogar bei den
False-Positives bei A) und B) eine leichte Verbesserung.
Bel C) ist die Verschlechterung bei den False-Positives
problematisch.

5. Fazit

Die Gute-Worter-Verfahren fihren zu  besseren
Erkennungsquoten; in geringem Umfang treten mehr False-
Positives auf, doch sind die positiven Effekte grofer als
die negativen. Die detaillierten Zahlen, fir die hier kein
Platz verfligbar ist, zeigen, dass die False-Positives je nach
Autor erheblich schwanken. In einem Anwendungsfall
kann vorab getestet werden, ob esbei dem fraglichen Autor
zu erhohten False-Positives kommt — um zu priifen, ob das
Verfahren bei diesem Autor gut anwendbar ist. Kinftig
wollen wir untersuchen, ob ein mittels Maschinellem
Lernen erstelltes autorspezifisches Vokabular zu weiteren
Verbesserungen fuhrt.

Ful3noten

1. Verwendet werden alle Romane aus dem Textgrid-
Repository bzw. von gutenberg.org, bei denen mindestens
sechs Texte eines Autors vorliegen. Aussortiert wurden
Novellensammlungen etc. sowie dialektal geprégte Texte.
Es verbleiben 280 Texte von 32 Autoren.

2. Eine ausfiihrliche Darstellung des
Evaluationsverfahrens findet sich in Dimpel 2017b.

3. Diese Parameter haben sich in Prétests als
vielversprechend erwiesen. Mit Blick auf die Rechenzeit
muss es zunachst bei vier Varianten bleiben —fir die
False-Positives-Experimente in Testreihe 3 war pro Wert
eine mehrtagige Rechenzeit notig.
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