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Zusammenfassung

In unserer heutigen Welt existieren unzédhlige Informationen, welche zumeist in elektronischer Form
vorliegen. Ein Grofiteil dieser Informationen entsteht dabei im Internet und/oder wird dort vertrie-
ben. Ein Problem, welches die meisten dieser Informationen anbelangt, ist die fehlende, anonyme oder
nicht-eindeutige Autorschaft. In der Forschung haben sich dazu unterschiedliche Disziplinen etabliert,
die versuchen diese Problematik entgegenzuwirken. Diese werden unter dem Begriff ,, Autorschafts-
analyse* zusammengefasst und beruhen dabei zumeist auf stilometrischen Methoden, mit deren Hilfe
Autorenstile automatisch durch quantifizierbare Stilmerkmale approximiert und anschlieend diskri-
miniert werden kénnen.

Die meisten Forschungsarbeiten in der Autorschaftsanalyse beschranken sich hauptsichlich auf die
englische Sprache. Viele von ihnen konzentrieren sich zudem auf nicht zeitgenossische Doménen, wie
beispielsweise Literatur aus der Renaissance (z.B. Shakespeare) oder bestimmte religiose Werke aus
dem alten und neuen Testament der Bibel. Hierbei sollte jedoch hervorgehoben werden, dass die Autor-
schaftsanalyse ein sprachabhéngiges Problem darstellt und gleichzeitig nicht an spezifische Doménen
gebunden ist. Des Weiteren existieren innerhalb der Disziplin der Autorschaftsanalyse weitere Heraus-
forderungen, die in Forschungsarbeiten 6fters nur am Rand oder iiberhaupt nicht betrachtet werden.
Dazu zahlen unter anderem das Finden von neuen und diskriminierenden Stilmerkmalen, der Umgang
mit Stil-Einfliissse durch externe Faktoren (Internet/Software Losungen wie z.B. Rechtschreibprogram-
me oder Synonym Datenbanken) oder das Tolerieren und Umgehen von Stil-Inkonsistenzen innerhalb
von Dokumenten.

Im Rahmen dieser Arbeit werden diese (und andere) Herausforderungen aufgegriffen und diesbeziiglich
Losungen préasentiert. Dazu wird unter anderem ein Framework entwickelt, welches verschiedene auto-
matisierte Autorschaftsanalyse Verfahren bereitstellt, die teilweise auf Beschreibungen aus thematisch
verwandten Forschungsarbeiten basieren. Die entwickelten Verfahren, die sich in die drei Unterdiszi-
plinen Autorschafts-Attribution, Autorschafts-Verifikation und die intrinsische Exploration einordnen
lassen, bendtigen vom Benutzer nur eine gewédhlte Parametrisierung. Die Analyse selbst erfolgt an-
schlieend automatisch und interaktionsfrei. Des Weiteren werden einige theoretische Ansétze fiir die
Autorschaftsanalyse vorgestellt, die mit dem heutigen Stand der natiirlichen Sprachverarbeitung noch
nicht umsetzbar sind, jedoch Anregung fir zukiinftige Forschungsarbeiten geben sollen. Zum Abschluss
dieser Arbeit werden schliefllich mehrere Experimente durchgefithrt deren Zielsetzung ist, die imple-
mentierten Verfahren hinsichtlich ihrer Praxistauglichkeit bewerten zu kénnen. Dazu werden eigens
kompilierte Korpora vorgestellt, die sich sowohl von ihren (gegenwértigen) Doménen als auch durch
deren sprachlichen Varietdten voneinander unterscheiden.



Abstract

In our modern world, there is an abundance of information which is mostly stored electronically.
The largest part of it originates from the Internet or is at least distributed online. However, for
most of these documents the respective author is not known. The document may be anonymous or
authorship information may be missing or ambiguous. In order to solve this problem, two different
research disciplines have been established which are largely based on stylometric techniques and are
summarized under the term authorship analysis. The goal is to automatically approximate the styles
of different authors and then use this information for classifying texts.

Research in authorship analysis usually focuses on the English language. Additionally, much of the
work does not concentrate on contemporary writings, but rather on e.g. Renaissance literature like
Shakespeare writings or various religious works from the Old and New Testament. It is important to
emphasize that authorship analysis is a language-dependent problem, but it is not bound to specific
domains. Furthermore, there are additional challenges in the discipline of authorship analysis which are
usually not directly or even not at all taken into consideration in research projects. These challenges
include finding new and characteristic style features, handling external influences on an author’s
style (Internet and software solutions like spell checkers or synonym databases), and tolerating and
circumventing stylistic inconsistencies in documents.

This thesis addresses the challenges discussed above (and other challenges) and presents solutions
for them. We present a framework implementing a variety of techniques for automatic authorship
analysis. Some of these techniques are based on theoretical descriptions from related fields of research.
In general, the techniques can be classified into the three categories authorship attribution, authorship
verification, and intrinsic exploration. For all methods, the user only needs to provide a selected set
of parameters. The analysis itself is fully automatic and runs without interaction. Additionally, we
present some theoretical approaches for authorship analysis which cannot be implemented given the
current state of research in natural language processing, but nevertheless provide a direction for future
research. Finally, we conduct several experiments in which the implemented methods are tested for
suitability in realistic scenarios. We introduce specifically compiled corpora that differ from present
domains as well as from each other in terms of language variability.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

In der heutigen Welt existieren unzéhlige Informationen, die entweder in elektronischer oder nicht-
elektronischer Form vorliegen. Erstere werden dabei vor allem durch das Internet verbreitet oder
entstehen dort. Die meisten dieser Informationen liegen in textueller Form vor, wobei ihre Quellen
unterschiedlicher Natur sind. Dazu zahlen unter anderem E-Mails, Weblogs, Foren, Wikis oder auch
Kommentierungen und Nachrichten in sozialen Netzwerken.

Des Ofteren liegt der Fall vor, dass die Autorschaft dieser Texte nicht explizit gegeben ist, jedoch
fiir viele Szenarien zwingend vorausgesetzt wird. Derartige Szenarien erstrecken sich iiber viele Gebie-
te bzw. Wissenschaften, wie beispielsweise Literaturwissenschaft, Rechtswissenschaft, Forensik oder
aber auch Lehre und Forschung. Die Klarung der Autorschaft hat je nach Kontext unterschiedliche
Auspriagungen. So kénnen beispielsweise in der Lehre durch die Klarung der Autorschaft unter ande-
rem Plagiatsvergehen aufgedeckt werden. In der Forensik dagegen, ist man vor allem an der Autor-
schaft brisanter Dokumente interessiert. Dazu zéhlen unter anderem Konversationen, Protokolle oder
Mitschnitte aus den unterschiedlichsten Kommunikationsquellen (SMS, E-Mail, Instant-Messaging-
Software, etc.). Neben Forensikern sind Juristen und Gutachter ebenfalls daran interessiert rechtsrele-
vante Dokumente hinsichtlich ihrer wahren Autorschaft zu tiberpriifen, um daraus verwertbare Indizien
fiir Gerichtsprozesse zu gewinnen. Dazu zdhlen wiederum Gestédndnisse, Testamente, Erpresserbriefe
oder gar Bekennerschreiben von Terroristen.

Alle diese Szenarien haben mindestens zwei Gemeinsamkeiten. Die erste ist, dass die Autorschaft der
Texte auf Metadaten beruht, zu denen beispielsweise Dateinamen, Unterschriften oder auch einge-
bettete Dokumenteigenschaften (Benutzernamen, Titel, Organization, Schliisselworter, etc.) zdhlen.
Derartige Metadaten bergen das Problem, dass sie entweder nicht vorliegen oder sich manipulie-
ren lassen. Die zweite Gemeinsamkeit ist, dass die Analyse der Dokumente in der Regel héndisch
durch einen Experten durchgefithrt werden muss, wodurch sehr viel Zeit fiir die Bearbeitung der Fél-
le beansprucht wird. Um dieser Problematik entgegenzuwirken, haben Forscher im Laufe der Jahre
unterschiedliche Disziplinen konzipiert, die sich mit der Untersuchung fehlender oder vermeintlicher
Autorschaften von Texten beschéftigen. In der Literatur werden diese Disziplinen unter dem Ober-
begriff Autorschaftsanalyse zusammengefasst. Die meisten Unterdisziplinen der Autorschaftsanalyse
verbindet oftmals der gleiche technische Kern, der den Einsatz stilometrischer Methoden einschlief3t.
Bei diesen Methoden werden Stilmerkmale quantifiziert, um dadurch wiederum Autorenstile appro-
ximieren zu kénnen. Dabei werden Stilmerkmale unmittelbar aus den Texten gewonnen, sodass hier
keine Abhéngigkeit bzgl. zwiespéltiger Metadaten besteht. Innerhalb der Autorschaftsanalyse domi-
nieren vor allem zwei Disziplinen: Die Autorschafts-Attribution sowie die Autorschafts-Verifikation.
Die Erstere versucht, hinsichtlich eines gegebenen anonymen Textes, den wahrscheinlichsten Autor
innerhalb einer bestehenden Trainingsmenge (die Beispieltexte von mehreren Autoren enthélt) zu er-
mitteln. Die Autorschafts-Verifikation versucht dagegen, anhand eines Textes von einem angeblichen
Autor A urteilen zu kénnen, ob A tatséchlich als der wahre Autor des Textes betrachtet werden kann
oder nicht. Die Autorschafts-Verifikation stellt ein Spezialfall der Autorschafts-Attribution dar, bei
der die Trainingsmenge nur Dokumente eines einzigen Autors enthélt.

In den letzten Jahrzehnten haben sich in der Forschung, vor allem in der Disziplin der Autorschafts-
Attribution, zunehmend automatisierte Verfahren etabliert, um Experten bei der Bewéltigung manu-
eller Analysen zu assistieren. Diese spalten sich in instanz- und profilbasierten Verfahren auf. Beim
Ersteren wird jeder Beispieltext innerhalb der Trainingsmenge einzeln als eine stilistische Instanz ei-
nes Autors betrachtet. Bei profilbasierten Verfahren werden dagegen alle Beispieltexte eines Autors
zu einem groBen Dokument (Autor-Profil) zusammengefiithrt. Dieser kann als eine Art Stil-Repertoire
betrachtet werden, auf dem ein Autor zuriickgreift, sobald dieser einen neuen Text verfasst. Aus den
einzelnen Beispieltexten (bzw. Autor-Profilen), als auch aus dem anonymen Dokument, werden an-
schlieBend Stilmerkmale entnommen, um dadurch sogenannte Feature-Vektoren zu generieren. Ein
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Feature-Vektor repréasentiert somit den Autorenstil eines Dokuments bzw. Autor-Profils. Die Attribu-
tion hinsichtlich des wahrscheinlichsten Autors erfolgt bei beiden Verfahren anhand eines Attributions-
Modells. Bei diesem kann es sich wahlweise um einen Klassifikator oder eine Metrik (oder eine Kom-
bination aus beiden) handeln. Ein Klassifikator stellt hierbei ein Verfahren des maschinellen Lernens
dar, welches die Aufgabe hat aus gegebenen bereits klassifizierten Daten (die wiederum als Feature-
Vektoren vorliegen) neue unbekannte Daten zu klassifizieren. Bei einer Metrik handelt es sich dagegen,
um eine einfache Distanz- oder Ahnlichkeitsfunktion, mit der Abweichungen bzw. Ahnlichkeiten zwi-
schen je zwei Feature-Vektoren bestimmt werden kénnen.

Beide Ansétze haben ihre Vor- und Nachteile. So sagt die Literatur instanzbasierten Verfahren bei-
spielsweise nach, leicht mit der Kombinierung verschiedener Stilmerkmale umgehen zu kénnen, was
bei profilbasierten Verfahren nur schwer zu realisieren ist. Dagegen ist die Trainingsphase (das Erler-
nen eines Stil-Modells) bei instanzbasierten Verfahren sehr hoch, wiahrend diese bei der profilbasierten
Variante praktisch nicht existiert, [99, Seite: 20].

Trotz zahlreicher Forschungsarbeiten innerhalb der Autorschaftsanalyse sind bis heute noch viele Fra-
gen offen. Es konnte beispielsweise nicht genau geklart werden, ob und in welchem Umfang das Re-
gister sowie Genre eines Textes Einflufl auf die Analyse-Verfahren haben (sowohl fiir die Attribution
als auch Verifikation). Weiterhin ist die Frage offen, wie grof§ ein Text mindestens sein sollte, um eine
erfolgreiche Analyse durchzufiihren. Auch die Frage wie Verfahren mit Stil-Inkonsistenzen innerhalb
der Texte umgehen koénnen, wurde in der Literatur nicht beantwortet. Mit anderen Worten, konnen
Texte, die unterscheidliche Stile von einem Autoren beinhalten, denoch bzgl. ihrer Autorschaft zuge-
ordnet werden? Eine andere Fragestellung, die bisher in der Forschung kaum Beachtung gefunden hat,
ist die, ob und wie eine multiple Autorschafts-Attribution ermoglicht werden kann. Diese und andere
Fragestellungen werden innerhalb dieser Arbeit aufgegriffen und diesbeziiglich (teilweise) Losungen
prasentiert.

1.2 Zielsetzung

Die vorliegende Arbeit hat unterschiedliche Zielsetzungen, wobei das primére Ziel die Entwicklung
eines Autorschaftsanalyse-Systems mit Deutsch als Ausgangssprache darstellt. Dabei sollen Verfahren
fiir die Autorschafts-Attribution, Autorschafts-Verifikation und die intrinsische Exploration prototy-
pisch implementiert und in einer Experimentierreihe evaluiert werden.

Weiterhin soll die Basis der Autorschaftsanalyse genauer erkundet werden, welche wiederum die Stil-
merkmale darstellen. Hierbei sollen bestehende, als auch neue Stilmerkmale beschrieben, kategorisiert,
angewendet und schliellich bewertet werden. Vom besonderen Interessse ist dabei die Praxistauglich-
keit der jeweiligen Stilmerkmale. Diese sollen vor allem in der Lage sein doméneniibergreifend verléss-
liche Erkennungsgenauigkeiten liefern zu konnen, wobei der Fokus hier auf Autorschafts-Attributions
Verfahren liegen soll. Dariiber hinaus soll erldutert werden, welche Schritte notwendig sind, um Stil-
merkmale aus Textdokumenten extrahieren zu kénnen. Hierfiir sollen Natural Language Processing
Werkzeuge eingesetzt werden.

Neben der Implementierung des Frameworks sollen zudem die wichtigsten Herausforderungen der Au-
torschaftsanalyse detailiert beschrieben und (zumindest fiir ein Teil davon) Losungen erarbeitet bzw.
vorgeschlagen werden. Hierbei sollen auch theoretische Ansétze diskutiert werden, die mit dem heu-
tigen Stand der Technik nicht bzw. nicht im vollem Umfang umgesetzt werden kénnen. Das Ziel der
theoretischen Ansétze soll es sein Anregungen fiir zukiinftige Forschungsarbeiten zu geben.

1.3 Aufbau der Arbeit

Zu Beginn der Arbeit werden zunéchst allgemeine Grundlagen erldutert. Darin werden insbesondere
eine formale Notation und linguistische Begriffe eingefiihrt, die innerhalb der gesamten Arbeit ver-
wendet werden. Im néchsten Grundlagenkapitel werden computerlinguistische Werkzeuge beschrieben,
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mit deren Hilfe Stilmerkmale aus den sprachlichen Ebenen der Textes extrahiert werden kénnen. Das
letzte Grundlagenkapitel umfasst Begriffe und Konzepte des maschinellen Lernens. Der Kern dieses
Kapitels befasst sich mit der Beschreibung von Metriken, Klassifikatoren und Clustering-Verfahren,
die die Basis einiger Autorschaftsanalyse-Verfahren innerhalb dieser Arbeit darstellen. Dariiber hinaus
werden in diesem Kapitel Evaluierungsmoglichkeiten vorgestellt, mit deren Hilfe die implementierten
Verfahren hinsichtlich ihrer Giite bewertet werden kénnen.

Im finften Kapitel wird detailiert auf die Thematik der Features eingegangen, die den wichtigsten
Bestandteil der Autorschaftsanalyse darstellen. Der Kern dieses Kapitels befasst sich mit dem Prozess
der Feature-Vektor Generierung. Hierfiir wird der umfangreiche Prozess in Teilschritte aufgeteilt, wo-
bei jeder Schritt in einem Unterkapitel genauer erldutert wird.

Das sechste Kapitel fiihrt in die Autorschaftsanalyse ein. Hierbei werden zunéchst generelle Modelle
fiir Autorschaftsanalyse-Verfahren beschrieben und schematisch dargestellt, wobei fiir jede Unterdiszi-
plin, die bendtigten Komponenten ausfiihrlich erldutert werden. Des Weiteren werden die wichtigsten
Herausforderungen fiir die Autorschaftsanalyse im Detail beschrieben. Zum Ende des Kapitels werden
schliefflich einige Anwendungsgebiete fiir die Autorschaftsanalyse-Verfahren genannt.

Im siebten Kapitel werden die eigenen Verfahren vorgestellt, die im Rahmen des Frameworks imple-
mentiert wurden. Des Weiteren werden mehrere theoretische Ansétze vorgeschlagen, deren Umsetzung
aufgrund technischer Machbarkeit (noch) nicht realisierbar ist.

Im achten Kapitel wird eine kurze Einfiihrung in das Framework gegeben. Dabei werden die einzelnen
Komponenten des Frameworks hinsichtlich ihrer Aufgaben zusammengefasst, wobei hier auch externe
Werkzeuge genannt werden, ohne die die Realisierung des Frameworks nicht moglich gewesen ware.

Im neunten Kapitel werden sdmtliche Korpora vorgestellt, die neben den Features und den implemen-
tierten Verfahren, die Basis der Experimente darstellen. Hierbei werden unter anderem Statistiken fir
die Korpora aufgefithrt, um dadurch deren innere Struktur wiederzuspiegeln.

Im letzten Kapitel wird schlieBlich eine umfangreiche Experimentierreihe durchgefiihrt. Der Fokus liegt
hierbei vor allem auf die Verfahren fir die Autorschafts-Attribution, wobei jedoch auch Experimente
hinsichtlich der Autorschafts-Verifikation und intrinsischen Exploration durchgefiihrt werden. Im An-
schlufl an die Experimente werden schlieflich die Erkenntnisse zusammengefasst und des Weiteren ein
Ausblick gegeben, der unter anderem beschreibt, wie die Verfahren erweitert werden kénnen.
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2 Allgemeine Grundlagen

In diesem Kapitel werden die grundlegenden Begrifflichkeiten und Konzepte der Autorschaftsanalyse
definiert und erlautert. Das Ziel dabei ist ein Fundament an Vokabular zu schaffen, auf dem sich spé-
tere Kapitel stiitzen konnen. Dazu wird zundchst eine symbolische Notation eingefiihrt, die innerhalb
dieser Arbeit an zahlreichen Stellen wiederverwendet wird. Anschlielend werden linguistische Begriffe
definiert, die vor allem fiir das Verstdndnis der Kapitel [3| und [5| ben6tigt werden. In den néchsten
Abschnitten werden neben der Begriffe Stil und Stilmerkmale, die sogenannten ,sprachlichen Ebe-
nen“ beschrieben, aus denen Stilmerkmale entnommen werden kénnen, um dadurch Autorenstile zu
approximieren. Der letzte Abschnitt dieses Kapitels beschéftigt sich mit der Thematik der Text Nor-
malisierung, deren Zielsetzung es ist, Texte auf eine einheitliche Form zu bringen, um diese spéter
weiterverarbeiten zu kénnen.

2.1 Notation

Im Verlauf dieser Arbeit werden zahlreiche Begriffe des Ofteren in unterschiedlichen Kontexten wie-
derverwendet. Aus diesem Grunde wurde entschieden die haufigsten Begriffe zu formalisieren, um
dadurch zum einen Wortwiederholungen zu vermeiden und zum anderen sprachliche Mehrdeutigkei-
ten aufzulosen. Die folgende Notation wird in Abbildungen, Pseudocode-Beispiele, Definitionen oder
Tabellen wiederverwendet.

Zahlenmengen:
e B beschreibt die Menge der bindren Zahlen.
e N beschreibt die Menge der natiirlichen Zahlen.
e R beschreibt die Menge der reelen Zahlen.
Autoren:
e A bezeichnet einen bekannten Autor.
e ¢ bezeichnet einen unbekannten Autor.
o A={A, Ay, ...} bezeichnet eine Menge von (bekannten) Autoren.
Dokumente:
e D bezeichnet allgemein ein Dokument (mit oder ohne einer bekannten Autorschaft).

e D4 bezeichnet ein Dokument, welches von einem Autor A verfasst wurde. Wird Bezug auf ein
spezifisches Dokument D; eines Autors A; genommen, so wird die Notation D; 4, benutzt.

e D, beschreibt ein Dokument, dessen Autorschaft unbekannt ist. Anders ausgedriickt: € ist der
Autor von D.

e Dy ={Diy, Doy, ...} beschreibt die Menge aller Dokumente die von einem Autor A verfasst
wurden. Wird Bezug auf einen spezifischen Autor A; genommen, so wird die Notation D 4;
benutzt.

e D beschreibt die Menge aller Dokumente von allen Autoren. Es gilt hierbei:

D= U DA:{D1A17D2A1a"'7D1A27D2.A27"'aDT—lAm7DTAm}7 mltm:|A\ und r > m
AcA

e Dprg.4 beschreibt ein Autor-Profil mit A als dessen Autor. Ein Autor-Profil stellt eine Konka-
tenation aller D; 4 € D4 dar. Es gilt somit Dprga, = Dia © Dag © ... 0 Dy, mit £ = |Dal.
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Korpora:

e [C bezeichnet einen Korpus und damit eine Kollektion von Dokumenten. In den meisten Féllen
kann K mit D gleichgesetzt werden.

Dokument-Elemente:

e w beschreibt ein Wort innerhalb eines Dokuments, sodass w € D gilt.
e o0 beschreibt ein Satz innerhalb eines Dokuments, sodass o € D gilt.

e ¢ beschreibt ein Slice (Text-Fragment) innerhalb eines Dokuments, sodass £ € D gilt.
Features:

e f bezeichnet ein einzelnes Feature (Stilmerkmal) wie beispielsweise fi = Wérter mit mindestens
drei und hoéchstens sieben Vokalen.

e f(D) bezeichnet eine relative Haufigkeit, die aus der Anwendung eines Features f auf ein Doku-
ment D resultiert. Es gilt f(D) € (RT U{0}).

o FF={fi1, fa, ...} bezeichnet eine Kategorie von Features die semantisch zusammengehoren, wie
etwa Wortarten: f; = Adjektive, fo = Verben, f3 = Nomen, ...

e F = F} U Fy, U ... bezeichnet einen Feature-Raum, welcher die Gesamtheit aller Features!
darstellt.

o Fia, = (f1(Dr4,); f2(D14,), -, fu(D14,)) bezeichnet ein Feature-Vektor, dessen n Elemente
Features darstellen, die auf D, 4; angewendet wurden. Feature-Vektoren représentieren innerhalb
dieser Arbeit Autorenstile und sind daher von zentraler Bedeutung.

e Z(fr) = (fi(Da1), fi(Da2), ..., f1(Day,)) bezeichnet ein Feature-Instanz Vektor, dessen Ele-
mente die Anwendung eines Features f; auf D représentieren.

o Foatriz bezeichnet eine Feature-Matrix fiir einen beliebigen Korpus K, die sich aus r = |D| Zeilen

und n € {1, 2, ..., |F| } Spalten zusammensetzt. Schematisch kann F,4i wie folgt dargestellt
werden:
fl f2 fk fn
Z(f1) Z(f2) Z(fx) Z(fn)
Fia, Jrk(D14,)
Faa fe(Daa,)
flAQ .. .« e fk(DlAg) P
Fou, | 1(Dan,) | f2(D2a,) fe(Daay,) fn(Dau,)
Fla, fe(Dra,,)
Fou, fe(D2.4,,)
FraAm f&(Dra,,)

Trainingsmenge/Testmenge:

® I 44in bezeichnet eine Dokumenten-Trainingsmenge.

o ;s bezeichnet eine Dokumenten-Testmenge.

e Hinweis: Da beide Mengen vom jeweiligen Kontext abhéngen bleiben sie an dieser Stelle un-

terspezifiziert.

!Damit sind samtliche Features gemeint, die in dieser Arbeit zur Verfiigung stehen.
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Funktionen:

) ~~ Object bezeichnet die Anwendung einer Aktion Action auf einem Objekt Object.
Dabei kann es sich bei Action beispielsweise um ein Algorithmus, Programm oder ein System
handeln, wihrend Object ein Textdokument, Textfragment, Satz, Wort oder Ahnliches sein kann.

e length(Object) beschreibt eine Funktion, welche die (Zeichen-)Léange eines Objekts Object er-
mittelt.

e #(0,0bject) beschreibt eine Funktion, die die Anzahl aller Elemente o innerhalb Object liefert.
Mit anderen Worten: #/(o, Object) représentiert die absolute Héufigkeit.

e Die Funktion Mean(X) beschreibt das arithmetische Mittel (bzw. den Durchschnitt) aller n
Messwerte einer Folge X € R". Es gilt:

Mean(X) = =Y X;

e Der Median bezeichnet ein statistisches Lagemaf, welches eine (geordnete) Folge X € R™ mit n
Messwerten in zwei Halften aufteilt. Median(X') beschreibt dabei diejenige Zahl, die sich zwischen
beiden Hélften befindet, dabei gilt:

X+, falls n ungerade,

Median(X) = ¢ | /2
Q(X% + X§+1)7 falls n gerade.

e Die Funktion Variance(X ) beschreibt die Varianz einer Folge X € R". Es gilt:

Variance(X) = %Z(XZ — Mean(X))Q
i=1

e Die Funktion MedVariance(X) beschreibt eine abgewandelte Form der Varianz einer Folge X €
R™, bei der anstelle des arithmetischen Mittels der Median verwendet wird. Es gilt:

1 & 2
MedVariance(X) = — Z(XZ — Median(X ))
n
i=1
Hinweis: Innerhalb dieser Arbeit wurde diese Form der Varianz verwendet da sich der Median,
Ausreiflern gegeniiber, robuster verhélt als das arithmetische Mittel.

2.2 Linguistische Begriffe

In diesem Abschnitt werden die wichtigsten linguistischen Begriffe eingefiihrt, die innerhalb dieser
Arbeit an zahlreichen Stellen Verwendung finden werden. Die Reihenfolge der Begriffe entspricht dabei
dem logischen Aufbau einer Sprache: Von den kleinsten atomaren sprachlichen Einheiten bis hin zum
Text als Ganzes.

Definition 2.1. Graphem: Unter einem Graphem versteht man die kleinste unterscheidbare Einheit
der schriftlichen Ebene, [55].

Definition 2.2. Morph: Ein Morph beschreibt eine Sequenz von Grapheme, die wiederum ein Mor-
phem in einen bestimmten Kontext reprisentieren, [82].

Definition 2.3. Morphem: Ein Morphem beschreibt die kleinste (nicht weiter zerlegbare) bedeu-
tungstragende Einheit einer Sprache, [82].
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Beispiel: Sei die Wortform w gegeben durch Unsichtbarkeit. Dann hat w die folgenden Morpheme:

Wortbildungsmorphem | Stamm-Morphem | Wortbildungsmorphem | Wortbildungsmorphem
Un sicht bar keit

Definition 2.4. Token: Unter dem Begriff Token wird eine Konkatention (Aneinanderreihung) von
Zeichen und/oder Symbole verstanden, die als eine FEinheit fungieren. Getrennt werden Tokens in der
Regel durch entsprechende Seperatoren (in indoeuropdische Sprachen! stellen fiir gewéhnlich Leerzei-
chen derartige Seperatoren dar). Die Symbole die eine Einheit bilden liegen dabei ein endliches Alpha-
beth zugrunde, welches neben rein alphabetischen Lettern auch Ziffern oder Sonderzeichen beinhalten

konnen?.

Zur besseren Verdeutlichung zeigt das folgende Beispiel einige Tokens:
S0S!!!, neo78XD, ,Kommunikation", 5-Tage-Woche, :-)

Zusammengefasst stellt ein Token die abstrakte Form eines Wortes dar. Das bedeutet ein Wort ist
immer ein Token, die Umkehrung jedoch gilt nicht im Allgemeinen.

Definition 2.5. Type: Unter dem Begriff Type versteht man eine abstrakte Klasse zu denen ein Token
angehort. Types konnen somit als unterscheidbare Tokens verstanden werden, [88].

Das folgende Beispiel verdeutlicht den Begriff der Types. Sei dazu ein Satz o gegeben durch:
0 = Wenn Fliegen hinter Fliegen fliegen, fliegen Fliegen Fliegen nach.

Die Tokens? bzgl. o lauten damit:
Wenn, Fliegen, hinter, Fliegen, fliegen, fliegen, Fliegen, Fliegen, nach

Die Types bzgl. der Tokens lauten damit wiederum: wenn, fliegen, hinter, nach. Hieraus wird
ersichtlich, dass Types unabhéngig von der Grofi/Kleinschreibung sind und keine mehrfach vorkom-
mente Tokens (also Duplikate) darstellen.

Definition 2.6. Wort: FEin Wort beschreibt eine sprachliche Grundeinheit, die je nach sprachlicher
Ebene unterschiedliche charakteristische Eigenschaften vorweist. Ein Wort kann damit unterschiedlich
definiert werden, beispielsweise: graphisches Wort, morphologisches Wort, syntaktisches Wort, lexika-
lisches Wort, etc., [55].

Definition 2.7. Wortform: Unter einer Wortform wird eine konkrete Realisierung eines Wortes, im
Kontext eines Satzes verstanden, [55].

Definition 2.8. Lexem: Ein Lexem beschreibt den Grundbestandteil eines Wortes. Damit kann ein
Lexem lexikalisch dquivalente Wortformen reprasentieren, [82).

Sei beispielsweise das Lexem w gegeben durch schreiben. Dann kann w die folgenden Wortformen
aufweisen:

w = { schreibte, schrieb, geschrieben, verschrieben, }

17Zu den indoeuropiischen Sprachen zihlen unter anderem: Deutsch, Englisch, Franzosisch, Spanisch, etc.
?Dies ist gleichzeitig die wesentliche Unterscheidung zwischen Tokens und Wértern.

3Hierbei wurden Interpunktionszeichen nicht beriicksichtigt.
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Definition 2.9. Konstituente: Fine Konstituente stellt eine syntaktische Gliederungseinheit eines
Satzes dar, [55].

Das folgende Beispiel verdeutlicht den Begriff der Konstituente. Sei ein Satz o wie folgt gegeben:

0 = Der Hund liegt gerne auf der Couch

Dann hat o die folgenden vier Konstituenten, wobei o selbst auch eine Konstituente darstellt:

(( Der Hund ), ( liegt ), ( gerne ), ( auf der Couch ) )

Definition 2.10. Phrase: Eine Phrase bezeichnet Konstituenten, die in bestimmten syntaktischen
Hinsichten eine Einheit bilden und dadurch eine gewisse Selbstindigkeit aufweisen, [55].

Definition 2.11. Satz: Ein Satz beschreibt eine abgeschlossene sprachliche Einheit, die aus mindes-
tens einem Wort besteht.

Definition 2.12. Text: Als Text wird eine (relativ) abgeschlossene schriftliche Aufierung verstanden,
die im Allgemeinen aus einer grammatisch und inhaltlich zusammenhdngenden Folge von Sdtzen be-
steht, [55].

Definition 2.13. Textsorte: Eine Textsorte! bezeichnet eine Klasse oder Menge von Texten, die
einem prototypischen Textmuster folgen, [65].

Zu den wissenschaftlichen Textsorten zédhlen beispielsweise: Monographien, Protokolle, Bibliographien,
Disertationen, Dokumentationen oder auch Enzyklopédien.

Definition 2.14. Sprachregister: Ein Sprachregister (kurz Register) bestimmt die Form eines Tex-
tes. Darunter kann eine von der Standardsprache abweichende Sprachverwendung verstanden werden,
die von situationsbezogenen Faktoren abhdngt, (43, Seite: 48].

Zu solchen Faktoren zéhlen beispielsweise:

e  Kanalfaktoren (z.B. Telefon, E-Mail Internet, Telegramm)“ [43| Seite: 48],
e ,soziale Rollen (z.B. Hdflichkeitsformulierungen im Deutschen)“ [43] Seite: 48],

o reglementierte Formulierungen (z.B. im juristischen Kontext, Lehrbiicher)“ [43| Seite: 48].

Die folgende Tabelle (adaptiert aus [34]) zeigt einige typische Register im Deutschen:

'In der Literatur ist dieser Begriff auch bekannt unter den folgenden Bezeichnungen: Textart, Stilart, Darstellungsart,
Darstellungsform, Textklasse, Texttyp, etc.
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Register

Erlduterung/Beispiele ‘

Geschriebene Sprache:

Geprégt duch Verwendung von Wortern aus dem gehobenen und
formellen Sprachgebrauch, z.B. Diskrepanz, erdrtern. [34]

Veraltet: Ausdriicke, die im Deutschen nicht verwendet jedoch (noch) ver-
standen werden, z.B. Abort (Toilette). [34]

Veraltend: Ausdriicke, die meistens von dlteren Generationen verwendet wer-
den, z.B. Leibesiibungen (Sport). [34]

Formell: Ausdriicke, die in gesprochener und geschriebener Sprache ver-
wendet werden und zum férmlichen Sprachgebrauch gehoren, z.B.
Bewirtung, wohnhaft sein. |34

Neutral: Ausdriicke oder Begriffe, die keinem Register angehoren und ei-

nem neutralen Sprachgebrauch zugeordnet werden konnen. [34]

Umgangssprachlich /salopp:

Ausdriicke, die ofters zwischen Freunden oder Familienmitglie-
dern in unférmlichen Unterhaltungen bzw. privaten Schriftver-
kehr verwendet werden, z.B. aufgemschmissen sein, jemanden
iibers Ohr hauen, Bruchbude. |34

Abwertend /beleidigend:

Ausdriicke, die allgmein als vulgér, bleidigend und abwertend
empfunden werden, z.B. Fresse halten, krepieren. |34

Ironisch/humorvoll

Ausdriicke, die scherzhaft oder ironisch verwendet werden, z.B.
Eierkopf, Gequassel. [34]

Fachsprachlich:

Ausdriicke, die einem bestimmten Fachbereich (z.B. Medizin,
Chemie, Mathematik, etc.) angehoren und von Auflenstehenden
in der Regel nicht verwendet werden, z.B. Tympanum (Mit-
telohr), Destillation (thermisches Trennverfahren), differenzieren
(Ableitung bilden). [34]

Tabelle 1: Register im Deutschen (adaptiert aus [34]).

Definition 2.15. Korpus: Der Begriff Korpus (plural ,,Korpora®) beschreibt eine Sammlung von
schriftlichen (oder auch gesprochenen) Auferungen in mindestens einer Sprache. Zu den Bestandteilen

eines Korpus zdhlen neben den eigentlichen Daten auch Metadaten, bzw. linguistische Annotationen,

|62, Seite: 40].

Anmerkung: Die Korpora die innerhalb dieser Arbeit erstellt wurden, enthalten Dokumente aus
unterschiedlichen Textsorten und Registern.
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2.3 Sprachliche Ebenen

Daten, wie beispielsweise Bilder, Audiodateien oder Videos sind aus verschiedenen Ebenen zusammen-
gesetzt, wobei ,,Ebenen® je nach Kontext unterschiedlich interpretiert werden kénnen. In Bildbearbei-
tungsprogrammen beispielsweise werden Ebenen dazu verwendet um Rahmen, Textfelder, Verlaufe,
etc. als eine Art Container darzustellen. Das fertige Bild resultiert dann aus einer Zusammenfiigung
aller Ebenen. Bei Audio- bzw. Videobearbeitungsprogrammen dagegen, kénnen Ebenen dazu verwen-
det werden, um bestimmte Effekte wie z.B. flieBende Melodieiibergénge oder Rotoscoping (Zeichnen
von Bilderfolgen) zu realisieren. Analog dazu enthalten textuelle Daten ebenfalls derartige Ebenen.
Hierbei werden diese zunéchst nach [?] mit dem Begriff , Sprachliche Ebenen'*“ bezeichnet und gliedern
sich wie folgt auf:

Sprachliche Ebene: ‘ Definition: ‘

Phonetik »Theorie der Produktion, der Rezeption und der akustischen
Figenschaften von menschlichen (Sprach-) Lauten® [91].

Phonologie ,Theorie des Lautsystems einer (oder der) Sprache(n)* [91]. |

Morphologie »Theorie der internen Struktur der Worter® |91].

Syntax »Theorie der internen Struktur der Sdtze; Satzlehre* [91].

Semantik ,Theorie der Bedeutung sprachlicher Ausdricke® [91].

Pragmatik »Theorie des Gebrauchs sprachlicher Ausdriicke;

oder: Theorie der Handlungen, die Sprecher mit
Sprachzeichen vollziehen* [91].

Sprachliche Ebenen kénnen aus computerlinguistischer Sicht als iibergeordnete Schichten eines Textes
aufgefasst werden. Je hoher eine Schicht dabei liegt, desto gréfler ist ihr sprachlicher Umfang und
damit wiederum komplexer bzgl. derer computerlinguistischer Realisierung. Die folgende Illustration
zeigt den schemenhaften Aufbau dieser Schichten (bzw. sprachlichen Ebenen):

Pragmatik

Semantik

Syntax

Morphologie

Phonologie / Phonetik

Abbildung 1: Sprachliche Ebenen eines Textes.

In [43l Seite: 323] werden diese auch als ,Linguistische Ebenen“ bezeichnet.
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In der Autorschaftsanalyse spielen sprachliche Ebenen eine bedeutende Rolle. Jede einzelne Ebene
beinhaltet individuelle Merkmale, die dazu beitragen kénnen, einen Autorenstil anndhernd bestimmen
zu konnen. Bevor jedoch nédher darauf eingegangen wird, wie solche Merkmale aussehen und wie
dadurch Autorenstile beschrieben werden kénnen, sollte zunéichst diskutiert werden, was genau unter
dem unprézisen Begriff ,,Stil“ verstanden werden kann.

2.4 Stil

In der Literatur existieren fiir den Begriff ,,Stil“ viele unterschiedliche Auffassungen, sodass hier nicht
wirklich von einer eindeutigen Definition gesprochen werden kann. Gansel fasst beispielsweise in [32]
diesen Begriff wie folgt zusammen:

o  Stil = Gesamtheit der in einem Text verwendeten Stilelemente in ihrem Zusammenwirken*. [32]

Sowinski [95] wiederum dehnt den Begriff des Sprachstils in seinem Werk deutlich stirker aus. Seinen
Beobachtungen zufolge kann Stil angesehen werden als:

o  sprachlicher Schmuck®, [95]

o individuelle Eigenart des Sprachausdrucks®, |95]

e  Spiegelung psychischen Erlebens®, [95]

e  Einheit der kiinstlerischen Gestaltung*, 95|

o  Abweichung von einer Norm*, [95]

o  zeit-und gruppengebundener Sprachausdruck®, |95

e  galtungsgebundene Ausdrucksweise®, [95]

o  funktionale Redeweise®, [95]

o , Auswahl zwischen mehreren sprachlichen Maglichkeiten®, [95]

o  Gesamtheit quantitativer Merkmale*, [95]

o  Auswirkung besonderer grammatischer Regeln*, [95]

o  Teil der Textbedeutung*, [95]

e besondere Form der Textrezeption®, [95]

Was jedoch aus der Sicht von Experten nicht als Stil angesehen werden kann, versucht Golcher in [37]
wie folgt auszugrenzen:

e . In welcher Sprache/Dialekt jemand schreibt, ist keine Stilfrage.” |37]
e ,Das Thema (topic), iber das jemand schreibt, ist keine Stilfrage.“ [37]

o ,Das Genre eines Textes wird auch nicht als Stil bezeichnet.“ [37]
Daraus folgert Golcher wiederum:

o Alle irgendwie nachweisbaren Unterschiede, die noch ibrig bleiben, gelten als Stil.“ [37].

Aus all diesen Aussagen wird deutlich, weshalb der Stilbegriff nur schwer zu definieren ist. Dies hat
wiederum zur Folge, dass aus mathematischer Sicht ebenfalls keine eindeutige Definition des Silbegriffs
moglich ist.
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Dessen ungeachtet, kann Stil trotz der fehlenden Eindeutigkeit zumindest fiir einen Autoren indivi-
duell (und damit anndhernd eindeutig) definiert werden. Unterstiitzt wird diese Idee durch mehrere
Theorien, welche dfters in der Literatur! zu finden sind. Drommel? [23] beispielsweise hilt an der
folgenden Aussage fest:

o FEs wird davon ausgegangen, dass jeder Mensch seinen individuellen sprachlichen Code und seine
individuelle kommunikative Programmierung hat. Unser Individualprogramm bewirkt, dass wir
uns in gleichen Sprachsituationen gleich verhalten, also die gleichen fiir uns typischen sprachli-
chen Merkmale produzieren, [23].

Das Finden dieser spezifischen Merkmale kann damit als Basis der Autorschaftsanalyse verstanden
weden. Konkret geht es also darum Autorenstile (im Rahmen dieser Arbeit ausgedriickt in geschrie-
bener Sprache) mit Hilfe von Stilmerkmalen voneinander zu unterscheiden. Doch wie genau ldsst sich
eine solche Unterscheidung bewerkstelligen? In der Forschung?® hat sich dazu der Ansatz etabliert, Stil
durch eine Menge von geeigneten Stilmerkmalen zu approximieren. Die Anspielung auf ,approximie-
ren® ist hierbei hervorzuheben, da es extrem schwierig - wenn gar unméglich - ist, Stil vollsténdig
durch Stilmerkmale abzubilden, sodass hier tatsichlich nur eine Ann&herung des individuellen Stils
realisiert werden kann. Trotz dieser Problematik wird im Rahmen dieser Arbeit eine mathematische
Definition angestrebt. Es wird daher versucht, Stil mit Hilfe der obengenannten Erkenntnisse und der
eingefiihrten Notation wie folgt zu formalisieren:

Definition 2.16. STZL ~ Stilmerkmale ={ f1, f2, ...} =FL U F, U ...=F

Informell bedeutet dies, dass der individuelle Stil eines Autors durch eine hinreichend grofie Menge von
Stilmerkmalen anndhernd représentiert werden kann. Analog zu dieser Definition kann Stil auch als
ein abstraktes Modell illustriert werden. Das Resultat des Modells spiegelt dabei den gegenwartigen
Stil eines Autors A wieder:

Erfahrung durch
eigenstandiges
(haufiges) Schreiben

Grammatikalische Regeln
(erlernt in friherem Lebensstadium)

Einfluss von anderen
Autoren

STILE
4

Gegenwartiger Stil von A

Spracheinfluss durch Medien
(Fernsehen, Zeitung, ...)

Abbildung 2: Abstraktes Stil-Modell.

Aus diesem Modell kann die Erkenntnis gewonnen werden, dass die Definition des Stilbegriffs nicht
nur von der Anndherung durch sprachliche Merkmale, sondern auch vom Entwicklungsstadium von A
abhéngt. Es bleibt nun zu kléren, was genau Stilmerkmale darstellen und wie diese aus einem Text
entnommen werden kénnen.

!Siehe dazu beispielsweise: [44[74].

2Prof. Dr. Raimund H. Drommel z&hlt zu den besten Sprachprofilern Deutschlands. Er blickt auf eine 25 Jahre langen
Berufserfahrung in dieser Branche. [22]

3In der Sprachwissenschaft existiert eine spezielle Disziplin mit der Bezeichnung ,,Stilistik“, welche sich ausschlieBlich
mit dem Phénomen Stil und den damit verbundenen Stilmitteln auseinandersetzt (ndhere Details auf Seite: .
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2.5 Features (Einfiihrung)

Aus dem letzten Abschnitt wurde ersichtlich, dass Stilmerkmale (ab hier auch ,Features“ genannt)
den essentiellen Kern der Autorschaftsanalyse ausmachen. Anders ausgedriickt: Ohne Features wére
eine Unterscheidung der Autorenstile praktisch undenkbar. Es soll daher in diesem Abschnitt kurz
erlautert werden, was unter den Begriff der Features verstanden werden kann. In Kapitel [5| wird
spater ausfithrlicher auf diese Thematik eingegangen.

Um Features naher beschreiben zu kénnen, wird nachfolgend eine (eigene) Definition eingefiihrt, die
innerhalb dieser Arbeit gilt:

Definition 2.17. FEin Feature beschreibt ein charakteristisches Merkmal eines Dokuments, welches
beispielsweise durch ein Satzglied (Zeichen, Wort, Phrase/Konstituente, etc.) oder eine Kombination
von diesen, reprisentiert werden kann. Dieser kann hierbei wahlweise qualitativ (kategorisch) oder
quantitativ (numerisch) ausgedriickt werden.

Das folgende Beispiel verdeutlicht diese Definition. Sei dazu zunéchst ein Dokument D4 wie folgt
gegeben:

Dy= ,Endlos dehnen sich die Felder und Walder in Ostpreuflen und verlieren
sich nach der Steppenewigkeit Rufllands. Wie eine blitzende Kette sind
die vielen Seen in die bauerliche Erde verstreut. Dariiber wélbt sich der
gewaltige Himmel. Im freien Raum zwischen den Wolken und den Straflen sausen
im Winter die krachenden Stiirme. Die Menschen, die hier wohnen, sind ernst
und verschlossen." [7|

Seien weiterhin zwei Features f; = Adjektive und fo = Einfache Nominalphrasen (Artikel + No-
men) gegeben. Eine Anwendung! von f1, fo auf D4 wiirde dann die folgenden Satzglieder ergeben:

~Dy = ( Endlos, blitzende, b&uerliche, gewaltige, freien, krachenden, ermst, verschlossen)

WDA = ( die Felder, der Steppenewigkeit, den Wolken, den Straflen, Die Menschen)

Bei genauerer Betrachtung fallt auf, dass die Anwendung beider Features fast die Hélfte des Textes
wiedergibt. Dies ist dahingehend problematisch, weil dadurch eine sogenannte Uberanpassung (engl.
Owverfitting) beziiglich des Autorschaftsanalyse-Szenarios entsteht. Eine Uberanpassung héitte zur Fol-
ge, dass ein Autorschaftsanalyse-System nicht in der Lage wére zu generalisieren. Mit anderen Worten:
Falls die oberen Satzglieder aus D4 in einem anderen Dokument D, A, nicht (oder nur im kleineren
Umfang) vorkommen, dann wiirde die korrekte Attribution der Autorschaft von D A/ h6chstwahr-
scheinlich scheitern. Aus diesem Grund sollten Features nicht ausschlielich eine kategorische Form
aufweisen, sondern vielmehr durch entsprechende Haufigkeiten? der betroffenen Satzglieder numerisch
ausgedriickt werden, z.B.:

e f1(D4) = Anzahl aller Adjektive im Verhéltnis zu allen Wortern in Dy = 5% ~ 0.14.

e f2(D4) = Anzahl aller Satzen im Verhéltnis zu allen Nominalphrasen in D4 = g =1.

! Die genauere Bezeichnung dieses Vorgangs lautet ,, Feature Entnahme® und stellt in einem Autorschaftsanalyse-Szenario
einen der ersten und wichtigsten Schritte dar.

2Das Kapitel [5.7.1| erlautert diese Thematik im Detail.
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2.6 Text Normalisierung

Bevor Features aus den unterschiedlichsten sprachlichen Ebenen eines Textes D entnommen werden
konnen, missen (bzw. sollten) davor eine Reihe von Aktionen auf D durchgefithrt werden, um den
Text und die darin befindlichen Satzglieder auf eine einheitliche Form zu bringen. Die durchzufiihren-
den Aktionen werden in dieser Arbeit unter dem Begriff Text Normalisierung!' zusammengefasst und
beinhalten unter anderem die Behandlung folgender Probleme:

] Problem Behandlung ‘
Akronyme, Abkiirzungen Ignorieren, entfernen oder mittels geeigneter Wortlisten ausschreiben.
Uberfliissige Symbole Entfernen mit Hilfe reguldrer Ausdriicke.

URL’s, Mailadressen Entfernen mit Hilfe spezieller Werkzeuge (z.B. HTML-Parser).

Smilies Entfernen oder mittels spezieller Wortlisten/Worterbiicher substitu-
ieren.

Fremdsprachige Abschnitte | Entfernen mithilfe spezieller Werkzeuge (z.B. Language Guesser).

Variable Leerrdume, Ersetzung durch ein einzigen Leerzeichen, bzw. Buchstaben.

mehrfache Buchstaben

Beobachtung: Ein weiteres ,,Problem“ das in dieser Tabelle nicht vorkommt, stellt die vermischte
Form von Gro8 und Kleinschreibung dar. Intuitiv wiirde sich als Behandlung anbieten, den Text
durchgingig klein zu schreiben, jedoch kénnten dadurch wertvolle Features? verloren gehen. Aus diesem
Grund wird von einer solchen Behandlung in dieser Arbeit abgesehen.

Im Allgemeinem ldsst sich der Prozefl der Text Normalisierung nicht zu 100% automatisieren. Dies
hat viele unterschiedliche Griinde. So wird beispielsweise ein Language Guesser fiir den folgenden Satz
nur schwer die Entscheidung féllen konnen, ob dieser in Deutsch oder Englisch vorliegt:

01 = Michael hat sich zwei coole Tools downgeloadet.

In o7 sind neben einen bekannten amerikanischen Vornamen drei Anglizismen enthalten, die in ihrer
Gesamtheit (vier englisch-klingende Worter gegen drei deutsche Worter) dazu fithren konnen, einen
Language Guesser bei seiner Entscheidungsfindung, zu welcher Sprache o1 angehért, zu irritieren.

Ein anderes Problem betrifft Akronyme und Abkiirzungen. Diese sind ndmlich in vielen Féllen auf
bestimmte Doménen begrenzt (z.B. Internet-Jargon, Verwaltungssprache, Schiilersprache, etc.). Wenn
diese anhand von allgemeinsprachlichen Wortlisten ausgeschrieben werden, kann dies zu unvorherge-
sehenen Ergebnissen fithren. Der folgende Satz verdeutlicht diese Problematik:

09 = Schau doch mal im MHB nach !

Die Abkiirzung MHB kann ohne den genaueren Kontext von o9 nur schwer erraten bzw. ausgeschrieben
werden. Je nach Doméne kann daher diese Abkiirzung die unterschiedlichsten Bedeutungen haben.
Im Kontext der Studentensprache bedeutet MHB = Modulhandbuch. In BWL-Fachjargon bedeutet MHB
dagegen Management-Handbuch und in der Fachsprache der Staatssicherheit bedeutet MHB wiederum
Menschenhédndlerbande. Damit also derartige Textentstellungen vermieden werden koénnen, sollten
Akronyme/Abkiirzungen entweder ignoriert oder jedoch durch einen Menschen ausgeschrieben werden,
der die Doméne des Dokuments kennt. Eine derartige manuelle Ausschreibung ist jedoch mit einem
grofferen Mehraufwand verbunden, die mit zunehmender Textldnge steigt und daher wohliiberlegt
werden sollte.

'In der Literatur auch bekannt unter dem Begriff , Pre-Processing®.

2Details dazu finden sich im Kapitel [5.5.2
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3 Computerlinguistische Grundlagen

In diesem Kapitel werden aufbauend auf die eingefiihrten linguistischen Begriffe aus Kapitel com-
puterlinguistische Konzepte und Verfahren erldutert, auf die im spéteren Verlauf dieser Arbeit (insbe-
sondere in den Kapiteln @] und [7)) Bezug genommen wird.

3.1 Natural Language Processing

Die Disziplin des Natural Language Processing (kurz NLP), welche als ein Teilbereich der kiinstlichen
Intelligenz eingeordnet werden kann, beschéftigt sich mit der rechnergestiitzten Verarbeitung natiirli-
cher Sprache. Ausgehend von einer freien Ubersetzung nach Liddy, [65] kann NLP wie folgt definiert
werden:

Definition 3.1. NLP: NLP ist ein theoretisch motivierter Bereich von rechnergestiitzten Verfahren,
um natirlichsprachige Texte auf einer oder mehreren Ebenen der linguistischen Analyse zu untersu-
chen. Das Ziel dabei ist es eine menschendhnliche Sprachverarbeitung fir eine Reihe von Aufgaben
oder Anwendungen zu realisieren, [65].

Liddy beschreibt in [65], dass die Urspriinge von NLP in den spéten vierziger Jahren vorzufinden sind,
als das erste maschinelle Ubersetzungssystem! entwickelt wurde. Dieses wurde wihrend des zweiten
Weltkriegs, unter Zuhilfenahme von kryptographischen und informationstheoretischen Verfahren be-
nutzt, um feindliche Codes zu brechen. Nach dieser Zeit wurde NLP zunéchst nur theoretisch weiter
erforscht, bis sich der wahre Durchbruch einige Jahrzehnte spéter zeigte, nachdem Computersysteme
immer gréflere Kapazitdten und mehr Rechenleistung vorweisen konnten.

Im Kontext der Autorschaftsanalyse spielt NLP eine tragende Rolle, da diese Werkzeuge bereitstellt,
mit deren Hilfe Texte in sprachliche Ebenen abgebildet werden konnen. Aus den sprachlichen Ebenen
konnen wiederum Stilmerkmale gewonnen werden, die die Basis einer Autorschaftsanalyse darstellen.
Im néchsten Abschnitt werden die wichtigsten NLP-Werkzeuge vorgestellt, die fiir die Realisierung
des Frameworks in Kapitel [§| benotigt wurden.

3.2 NLP-Werkzeuge fiir die Autorschaftsanalyse

Eine automatische Analyse, Verarbeitung und Informationsgewinnung bzgl. eines Textes erfordert
typischerweise den kollaborativen Einsatz zahlreicher Werkzeuge, vor allem solcher aus dem Gebiet des
NLP’s. In diesem Abschnitt werden daher die wichtigsten Werkzeuge aus dem NLP-Umfeld erldutert,
die gebraucht werden, um eine Autorschaftsanalyse durchzufithren. Der nachfolgende Beispielsatz o
dient dabei als Referenzbeispiel fiir einige der genannten Werkzeuge:

0 = Der kleine David spielte mit der Katze im Garten.

3.2.1 Regulire Ausdriicke

Regulire Ausdriicke? (engl. Regular Ezpression, kurz: RegEx) beschreiben abstrakte Suchmuster die
auf Texte bzw. Zeichenketten angewendet werden. Sie werden haufig eingesetzt um Zeichenketten auf
formale Kriterien oder Zusammensetzungen zu iibergepriifen. So lassen sich mit reguldren Ausdriicken
beispielsweise Postleitzahlen, E-Mail-Adressen, URL’s oder auch Bestellnummern validieren.

Des Weiteren kommen reguldre Ausdriicke zur Anwendung, wenn Zeichenketten (oder Teile davon)
gesucht und durch andere Zeichenketten ersetzt? werden sollen.

!Maschinelle Ubersetzung zihlt heutzutage als eine eigenstindige Disziplin, die ein Teilbereich von NLP darstellt.

2Da regulire Ausdriicke aufgrund ihrer Komplexitit ganze Biicher fiillen kénnen, wird hier fiir weiterreichende Informa-
tionen auf eine entsprechende Literatur (z.B. |69]) verwiesen.

3Populire Beispiele sind hier z.B. die Suchen/Ersetzen-Dialoge in Office-Anwendungen.
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Das folgende Beispiel illustiert die Anwendung eines reguldren Ausdrucks RegEx auf ¢ um alle Tokens
zu finden, die mit einem grofien oder kleinen , k* anfangen, mindestens einen Kleinbuchstaben von ,,a*
bis ,,z“ enthalten und schliefllich mit einem ,,e“ enden. Sei dazu der reguldre Ausdruck gegeben durch:
RegEx = [Kk] [a-z]+[e], dann gilt:

~ 0 = ( kleine, Katze)

Regulédre Ausdriicke sind ein essentieller Bestandteil in der Autorschaftsanalyse. Sie werden unter
anderem im Rahmen der Text Normalisierung benotigt, um Rauschen (z.B. URL’s, HTML/XML-
Tags oder tiberfliissige Symbole) zu entfernen. Eine andere deutlich wichtigere Anwendung reguldrer
Ausdriicke betrifft die Entnahme von Features aus den unterschiedlichsten sprachlichen Ebenen eines
Textes.

3.2.2 Stemmer

Unter dem Begriff ,Stemming®“ wird der Prozess der Zuriickfithrung eines Wortes auf dessen Stamm-
Morphem verstanden. Als Stemmer werden dabei die jenigen Algorithmen bezeichnet, die diesen Pro-
zess ausfithren. Das folgende Beispiel verdeutlicht das Resultat eines Stemmers:

wa:(Der, klei, David, spiel, mit, der, Kat, im, Gar )

Hieraus lasst sich leider die Schwéche eines Stemmers erkennen. Suffixe von Wortern im Deutschen
(bzw. auch in anderen Sprachen) lassen sich algorithmisch nicht ohne Weiteres korrekt entfernen, um
daraus den Stamm-Morphem zu erhalten. Der Grund dafiir ist, dass viele Woérter nur zum Schein
aussehen als wéren sie flektiert, sodass Stemmer, bedingt durch ihre einfach gehaltenen Regeln, Wor-
tendungen irrtiimlich entfernen die eigentlich zu den Stamm-Morphemen gehéren und nicht entfernt
werden dirfen. Ein anderes Problem, welches aus dem Beispiel nicht ersichtlich wird, betrifft die einsei-
tige Zuriickfithrung der Worter. Die meisten Stemmer sind nur in der Lage Suffixe durch entsprechende
Regeln zu entfernen, Préfixe hingegen bleiben unberiihrt:

~» verspielt = verspiel

Hier hat der Stemmer das Suffix ,t“ korrekt entfernt, der Prifix ,ver* wurde jedoch ignoriert. Das
korrekte Ergebnis wére hier also der Stamm-Morphem ,,spiel“ gewesen. Ein Stemmer wird in dieser
Arbeit (in Kombination mit reguldren Ausdriicken) ben6tigt, um die sprachliche Ebene ,Morphologie*
abzubilden, sodass dadurch Features aus dem Text gewonnen werden koénnen.

3.2.3 n—Gramm Konstruktion

Unter diesem Begriff wird ein einfaches Verfahren verstanden, mit dessen Hilfe eine Folge von iiberlap-
penden Textfragmenten der Grofle n erzeugt werden. Die Textfragmente werden hierbei als n—Gramme
bezeichnet und kénnen entweder aus Buchstaben, Tokens oder Ahnlichem bestehen. Werden Buchsta-
ben als Textfragmente verwendet, so heiflen diese Buchstaben n—Gramme, werden dagegen Tokens
verwendet, so werden diese Token n—Gramme genannt. Je nach Gréfle von n werden auch stellvertre-
tend die folgenden Bezeichnungen fiir n—Gramme verwendet:

|

’ Bezeichnung: ‘

Unigramme

n

1
Bigramme 2
Trigramme 3
4

5

Tetragramme

Pentagramme

Tabelle 2: n—Gramm Bezeichnungen.
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Das folgende Beispiel verdeutlicht die Idee der n—Gramm Konstruktion:

‘Buchstaben Bigramme‘wa:(De, er, k1, le, ei, in, ne, Da, av, vi, id, ..., im, Ga,

ar, rt, te, en, n.)

‘Token Bigramme‘ ~ T = (Der kleine, kleine David, David spielte, ..., Katze im, im

Garten. )

Die Anzahl der erzeugten n—Gramme héngt hierbei von n sowie der Anzahl der Elemente { Buchstaben,
Woérter, Phrasen, ...} in der Grundgesamtheit (in diesem Fall o) ab. Fiir die Anzahl der Buchstaben
Bigramme in o gilt so z.B. #(Buchstaben,o) — n + 1.

Die n—Gramm Konstruktion wird innerhalb dieser Arbeit fiir zahlreiche Zwecke verwendet. Neben der
Generierung von Features stellt diese einen wichtigen Bestandteil einiger Verfahren dar, bei denen z.B.
iiberlappende Satzsegmente konstruiert werden miissen, um dadurch Regionen im Text zu lokalisieren,
die Stil-Inkonsistenzen enthalten.

3.2.4 Tokenizer

Unter dem Begriff ,/ Tokenizing®“ wird die Segmentierung einer Zeichenkette bzw. eines Textes anhand
eines vorgegebenen Separators (Trennzeichen) verstanden. Als Tokenizer wird ein Algorithmus be-
zeichnet, der diese Segmentierung ausfithrt. Das Resultat eines Tokenizers ist eine Folge von Tokens,
die im folgendem Beispiel anhand eines Leerzeichen-Separators segmentiert wurden:

WO': ( Der, kleine, David, spielte, mit, der, Katze, im, Garten. )

Ein Tokenizer wird innerhalb dieser Arbeit unter anderem dafiir benétigt, wortbasierte! Features aus
Texten zu gewinnen. Des Weiteren dienen die resultierenden Tokens, bzw. deren absoluten Haufigkei-
ten, als ein Normalisierungsmaf} fiir viele (nicht zwingenderweise wortbasierte) Features.

3.2.5 Sentence Tokenizer

Ein Sentence Tokenizer verhélt sich analog zu einem Tokenizer. Das Resultat ist hier jedoch eine Folge
von Sétzen anstelle von Tokens. Als Beispiel soll hier wieder das Textfragment D von Seite: 25 dienen:

| Sentence Tokenizer | ~» D = (01,092,03,04,05)

Die resultierenden Satze lauten dabei:

01 = ,Endlos dehnen sich die Felder und Wélder in Ostpreuflen und verlieren sich
nach der Steppenewigkeit Rufilands." [7]

02 = ,Wie eine blitzende Kette sind die vielen Seen in die bduerliche Erde
verstreut." (7]

o3 = ,Dariiber wélbt sich der gewaltige Himmel." [7]

04= ,Im freien Raum zwischen den Wolken und den Straflen sausen im Winter die
krachenden Stiirme." [7]

o5 = ,Die Menschen, die hier wohnen, sind ernst und verschlossen." [7]

Ein Sentence Tokenizer hat in dieser Arbeit vielfdltige Aufgaben. Neben der Gewinnung von satzbasier-
ten Features und deren Normalisierung, wird dieser vor allem fiir die intrinsische Exploration benotigt.
Dort dient er als ein unverzichtbares Werkzeug fiir die Zerlegungsstrategien bzgl. der Dokumente.

Siehe dazu Kapitel [5.5.4| sowie Kapitel [5.5.5
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3.2.6 Part-Of-Speech Tagger

Unter dem Begriff Part-Of-Speech Tagger (kurz: POS-Tagger) wird ein Programm verstanden, welches
fiir jeden Token innerhalb eines Textes diejenige Wortart zuordnet, die am wahrscheinlichsten dafiir in
Frage kommt, [15]. Dafiir benotigt der POS-Tagger einen sogenannten Trainingskorpus (auch Sprach-
modell genannt), welcher Regeln oder Wahrscheinlichkeiten enthélt, mit deren Hilfe die Zuweisung
der Wortarten erfolgt. Der Trainingskorpus benétigt wiederum ein zuvor festgelegtes Tagset!, das die
Menge aller zuweisbaren Wortarten darstellt. Das folgende Beispiel verdeutlicht das Resultat eines
POS-Taggers:

POS—Tagger 0 = ((Tl,W1), (TQ,WQ), ey (Tm,wlo))

Die jeweiligen Tupeln (Token, Wortart) = (7;,w;) lauten dabei:

’ Token T; ‘ Wortart w; ‘ Bedeutung ‘
71 = Der w1 = ART Bestimmter Artikel
7o = kleine | wg = ADJA Attributives Adjektiv
73 = David w3 = NE Eigennamen
T4 = spielte | wy = VVFIN Finites Verb
T5 = mit ws = APPR Préaposition (linke Zirkumposition)
76 = der wg = ART Bestimmter Artikel
77 = Katze wy = NN Nomen
78 = im wg = APPRART | Préposition
T9 = Garten | wg = NN Nomen
o = . wio = $. Satzbeendende Interpunktion

In der Praxis werden hauptséchlich drei Arten von POS-Taggern unterschieden:

1. Regelbasierte POS-Tagger: Diese Tagger basieren auf festgelegten Regeln die manuell erstellt
worden sind und liefern in der Regel qualitativ hochwertige Ergebnisse. Gleichzeitig erfordern
sie jedoch einen enormen Aufwand fiir die Erstellung der Regeln, sodass diese fiir reale Anwen-
dungsszenarien kaum noch zum FEinsatz kommen.

2. Stochastische POS-Tagger: Diese Tagger basieren auf statistische Modelle (in der Regel Hid-
den Markov Modelle) und haben gegeniiber regelbasierter Tagger den Vorteil, dass sie automa-
tisch trainiert und auch auf dhnliche? Sprachen adaptiert werden kénnen. Dafiir greifen sie auf
grofie Wahrscheinlichkeitstabellen anstelle von Regeln zuriick, [40]. Stochastische POS-Tagger
sind heutzutage weit verbreitet und liefern sehr hohe Erkennungsraten hinsichtlich der vorher-
gesagten Wortarten. In [35] berichten Giesbrecht et al. iiber den Bidirectional MaxEnt Stanford
Tagger3, der mit einer Erkennungsrate von 97.63 % fiir die Anwendung auf bestimmte Doménen
(z.B. Nachrichtentexte oder moderner Literatur) als praxistauglich eingestuft werden kann.

3. Hybride POS-Tagger: Hierbei handelt es sich um eine Kombination beider Ansétze.

POS-Tagger stellen sehr wichtige NLP-Werkzeuge dar, da sie als Basis fiir andere (komplexere) NLP-
Werkzeuge wie etwa Chunker oder Parser dienen. Innerhalb der Autorschaftsanalyse wird ein POS-
Tagger unter anderem dazu bendtigt, um verschiedene Features zu generieren.

'Im Anhang (Seite: |166) befindet sich eine vollstindige Liste aller POS-Tags (Wortarten) die sowohl innerhalb dieser
Arbeit als fir das Framework verwendet wurden.

2 Ahnlich bedeutet dabei z.B. Deutsch und Englisch, nicht jedoch Hebraisch und Japanisch.

3Dieser POS-Tagger wurde innerhalb des entwickelten Frameworks ebenfalls verwendet.
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3.2.7 Chunker

Unter dem Begriff Chunker wird ein Programm verstanden, welches eine ,flache* Analyse von Sétzen
durchfiihrt. Eine flache Analyse bedeutet dabei, dass die Sétze nicht vollstdndig bis zur POS-Tag Ebe-
ne analysiert, sondern stattdessen nur die darin befindlichen Satzgliedern (z.B. Nominalphrasen) als
zusammengehorende Einheiten bestimmt werden [14]. Diese Einheiten werden Chunks (bzw. genauer
»1OB-Chunks“) genannt und sind wie folgt definiert:

Definition 3.2. IOB-Chunks: ,beschreiben eine flache syntaktische Schicht iiber die getaggten Wort-
formen, welche in Form von Chunk-Tags auf die Token abbildbar ist.“, (15, Seite: 53].

e B-K: Anfang einer Chunk-Konstituente K
o [-K: Fortsetzung der Chunk-Konstituente K
e 0: Nicht zugeordnet (wird auch chink genannt)

Das folgende Beispiel zeigt das Resultat eines Chunkers nach dessen Anwendung auf o, wobei hier nur
Nominalphrasen NP als Konstituenten betrachtet werden:

~» o= [Der]_B-NP [kleine] I-NP [David]_I-NP

[spielte] 0

[mit]_0

[der] _B-NP [Katze] I-NP
[im] O

[Garten] B-NP

Wie man aus dieser Ausgabe entnehmen kann, ist ein Chunker nicht immer unfehlbar bei seiner
Entscheidung, welche Satzglieder tatséchlich zusammengehoren. So miisste hier die Konstituente ,,im
Garten“ ndmlich ebenfalls zu einem B-NP-Chunk zusammengefasst werden, was jedoch vom Chunker
iibersehen wurde. Die Qualitat des Chunking-Ergebnisses basiert vor allem darauf, auf welches Sprach-
modell es trainiert wurde. Die obige Ausgabe wurde so beispielsweise mit dem ,,OpenNLP Chunker*
erzeugt!.

Chunker dienen in der Autorschaftsanalyse der Generierung sowie die Normalisierung einiger Features
(z.B. durchschnittliche Lénge von Nominalphrasen).

3.2.8 Parser

Ein Parser ist ein komplexes NLP-Werkzeug, dass das Ziel hat zu einem gegebenen Text (welcher in ei-
ner Form von tokenisierten Sétzen o1, 09, ..., 0, vorliegt) die zugrundeliegende syntaktische Struktur
anhand einer festgelegten Grammatik bestimmen zu kénnen. Hierfiir bendtigt dieser, analog zu den
bereits genannten NLP-Werkzeugen, ein (statistisches) Sprachmodell, welches unter anderem Syntax-
regeln enthélt.

Parser lassen sich hinsichtlich der Konstruktion des Ableitungsbaums in sieben Parsingstrategien un-
terteilen, [87]. Im Folgenden werden die zwei bekanntesten Strategien kurz erldutert:

e Top-Down: Bei dieser Strategie werden ausgehend von einem Wurzelknoten S solange mogliche
Zerlegungen von Konstituenten getestet, bis eine Zerlegung gefunden wurde, die dem Eingabesatz
o; entspricht, [89].

e Bottom-Up: Bei dieser Strategie werden zum Eingabesatz o; solange mogliche lexikalische
Kategorienzuordnungen sowie Zusammenfassungen von Konstituentenfolgen zu héheren Konsti-
tuenten getestet, bis der Wurzelknoten S erreicht ist, [89].

!Siehe in diesem Zusammenhang Kapitel [8.2.2
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Das folgende Beispiel verdeutlicht das Resultat eines Parsers:

[Parser| v o= (s

(NP-SB (ART Der) (ADJA kleine) (NE David))

(VVFIN spielte) (PP (APPR mit) (ART der) (NN Katze))
(PP (APPRART im) (NN Garten))

(\$.)

Hieraus lésst sich grob die syntaktische Struktur von o erkennen, welcher mit Hilfe der Tags aus
dem sogenannten ,,Penn-Treebank Tagset'“ annotiert wurde. Da dieses Format in erster Linie fiir Ma-
schinen anstatt fiir Menschen konzipiert wurde, kann stattdessen auch die folgende Ableitungsbaum-
Darstellung bzgl. o betrachtet werden:

S

NP-SB VVFIN

PP PP
spielte APPRART NN .

ART  ADJA  NE AP‘PR AITT N‘N | |
| | | i

Der kleine David mit der Katze . Garten

Innerhalb dieser Arbeit wurde ein Parser in erster Linie dafiir gebraucht, um die sprachliche Ebene
»Syntax® abzubilden. Anhand der erzeugten syntaktischen Struktur der Sétze, konnten wiederum un-
terschiedliche Features aus den Texten gewonnen werden.

Beobachtung: So praktisch Parser auch erscheinen mégen, so haben diese leider auch einige nen-
nenswerte Nachteile. Der wohl wichtigste Nachteil betrifft dabei das Laufzeitverhalten. Tests haben
ergeben, dass fiir das Parsing eines Dokuments mit der Gréfenordnung einer knappen DIN-A4 Seite
ca. zwei bis drei Minuten Verarbeitungszeit einkalkuliert werden muss.

Da innerhalb dieser Arbeit mehrere Tausend Dokumente untersucht worden sind, musste eine Strate-
gie gefunden werden die Anwendung des Parsers auf ein Minimum zu begrenzen. Wie diese Strategie
umgesetzt wurde, wird in Kapitel [§ nédher erldutert.

Tm Anhang (Seite: [167) befindet sich die Auflistung aller Elemente des Tagsets.
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4 Grundlagen des Maschinellen Lernens

In diesem Kapitel werden einige Grundlagen des Maschinellen Lernens (kurz ML) beschrieben, die
innerhalb dieser Arbeit die Basis mehrerer Autorschaftsanalyse-Verfahren bilden. Zunéchst wird eine
kurze Einfiihrung in die Disziplin des ML’s gegeben, wobei auch andere Disziplinen eingekreist werden,
von denen viele ML-Verfahren inspiriert wurden. Danach werden einige Begriffe und zwei der wich-
tigsten Lernmethoden erldutert, mit denen sich ML-Verfahren einordnen lassen. Anschliefend werden
Metriken vorgestellt, die sowohl fiir ML~ als auch Autorschaftsanalyse-Verfahren einen wichtigen Be-
standteil darstellen.

Im weiteren Verlauf des Kapitels wird auf das zentrale Thema der Klassifikation eingegangen. Hierbei
werden drei Klassifikationsverfahren vorgestellt, die zum einen fiir die Realisierung einiger Verfahren
innerhalb dieser Arbeit verwendet wurden und zum anderen als Baselines fiir diese in den Experi-
menten (Kapitel gedient haben. Danach wird sich ein Unterkapitel der Thematik des Clusterings
annehmen, welche in ML neben der Klassifikation ebenfalls eine wichtige Rolle einnimmt. Hierbei wird
ein bekanntes Clustering-Verfahren beschrieben, dass fiir die Realisierung einiger Autorschaftsanalyse-
Verfahren in dieser Arbeit verwendet wurde. Zum Ende des Kapitels werden schliellich einige Evaluie-
rungsmoglichkeiten genannt, mit denen die in dieser Arbeit préasentierten Verfahren evaluiert werden.

4.1 Einfiihrung in Maschinelles Lernen

ML stellt, genauso wie die Disziplin des Natural Language Processing, einen Teilbereich der kiinstli-
chen Intelligenz dar. Anders als in NLP, sind hier jedoch kiinstliche Systeme der zentrale Gegenstand
die in der Lage sind, aus gegebenen Informationen zu ,lernen“, [70]. Dabei ist diese Art des Lernens
nicht mit der eines Menschen gleichzusetzen, da der Lernprozess hier nur auf eine Zielsetzung be-
schriankt ist und - zumindest bis heute noch - den menschlichen Lernfahigkeiten nicht ebenbiirtig ist.

Im Kontext des ML’s wird unter dem Begriff des Lernens die selbstidndige Erkennung von Gesetzmé-
Bigkeiten oder Mustern verstanden mit denen Daten verallgemeinert werden kénnen. Hierbei werden
von den kiinstlichen Systemen Informationen generiert, die das erlernte Wissen repréasentieren. Die
kiinstlichen Systeme, die sich algorithmisch beschreiben lassen, werden in ML-Jargon als Lerner- bzw.
Lernalgorithmen bezeichnet, withrend die erzeugten Informationen Modelle! genannt werden, [70].

ML ist ein stetig wachsendes interdisziplindres Wissenschaftsfeld, welches unter anderem Querbeziige
aus Statistik, Robotik, Philosophie, Psychologie oder Biologie aufweist. Dementsprechend finden sich
in ML zahlreiche Verfahren aus diesen Gebieten wieder, wie etwa Konzeptlernen (Psychologie), Bayes-
sches Lernen (Statistik) oder genetische bzw. evolutiondre Algorithmen (Biologie). Aufgrund ihrer
guten Generalisierungsfahigkeit kommen ML-Verfahren in den unterschiedlichsten Anwendungssze-
narien zum Einsatz. Neben Spracherkennung, (Hand-)Schrifterkennung, Kundensegmentierung oder
Prozessoptimierung werden ML-Verfahren auch fiir die Aufdeckung von Kreditkartenmissbrauch ver-
wendet.

! Andere gingige Bezeichnungen sind auch , Konzepte“ oder ,,Hypothesen®.
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4.1.1 Begriffe in ML

Im folgenden werden die wichtigsten Begriffe des ML’s zusammengefasst, die innerhalb dieses Kapitels
verwendet werden.

e Objekt: Ein Objekt o beschreibt einen Gegenstand aus der realen Welt. Eine Menge von r

Objekten wird durch O = {01, 09, ..., o, } symbolisiert.

e Klasse: Eine Klasse ¢ beschreibt eine semantische Einteilung bzgl. o. Eine Menge von m Klassen
wird durch C = { Klasse;, Klassey, ..., Klasse,, } symbolisiert, dabei kénnen mehrere Objekte
01, 02, ..., o ein und derselben Klasse ¢; € C zugeordnet sein.

e Feature: Ein Feature! f beschreibt ein Merkmal, welches charakteristisch fiir die Klassenzuge-
horigkeit des zu klassifizierenden Objekts o ist.

e Instanz: Eine Instanz F beschreibt einen n—dimensionalen Feature-Vektor, welcher ein Ob-
jekt o anhand von n Features reprisentiert. Fine Menge von r Instanzen wird durch I =
{F1, Fa, ..., Fr } symbolisiert.

e Trainingsmenge: Eine Trainingsmenge Tiyqin = I X C = {(F1,¢1), (F2,¢2), ..., (Fp,cp) } ist
eine Menge von r Instanzen, wobei jede Instanz mit einer zuvor festgelegten Klasse ¢; € C asso-
ziiert ist. Ein Tupel (Fj, ¢j) € Tirain wird als eine Trainings-Instanz bezeichnet und vereinfacht
durch F;.; symbolisiert.

e Testmenge: Eine Testmenge Tiest = { Fey, Fey, - - - | ist eine Menge von Instanzen, die keiner
Klasse zugeordnet sind. Ein einzelnes F, wird dabei als Test-Instanz bezeichnet.

e Klassifikator: Ein Klassifikator kann als eine abstrakte Funktion classify : I — C verstanden
werden, die ein Objekt o (welches durch F représentiert wird) einer vordefinierten Klasse ¢
zuordnet. Der Vorgang dieser Zuordnung wird dabei als Klassifikation bezeichnet. Anhand von
Tirain kann ein Klassifikator trainiert werden um dadurch ein Zuordnungsmodell (kurz Modell
genannt) zu generieren. Mittels eines solches Modells kénnen anschliefend unbekannte Test-
Instanzen klassifiziert werden.

In der Terminologie der Autorschaftsanalyse entspricht ein Objekt o0;, ein Dokument D; und eine Klasse
c¢; dagegen einem Autor A;. Instanzen in ML sind identisch mit den Feature-Vektoren im Kontext
der Autorschaftsanalyse (beide werden hierbei durch F symbolisiert). Die Mengen Tirain und Tiest
entsprechen wiederum den Mengen D 445, bzw. D 4es: in der Autorschaftsanalyse.

4.1.2 Lernmethoden in ML

MIL-Verfahren lassen sich in unterschiedliche? Lernmethoden einordnen. Bekannt sind insbesondere
die folgenden beiden:

e Uberwachtes Lernen: Bei dieser Lernmethode ist die Klassenzugehérigkeit der Instanzen im
Voraus bekannt. Das Ziel hierbei ist die Klassifikation von neuen (und damit unbekannten)
Instanzen mit Hilfe eines trainierten Klassifikators.

e Uniiberwachtes Lernen: Bei dieser Lernmethode ist die Klasseneinteilung der Instanzen von
vornherein unbekannt. Das Ziel dieser Lernmethode ist die automatische Strukturierung von
Instanzen. Den resultierenden Strukturen® kénnen wiederum Klassenbezeichnungen zugeordnet
werden, wobei dieser ,semantische“ Vorgang zumeist manuell durch den Menschen erfolgt.

Im ML-Kontext 6fters auch als Attribut bezeichnet.
2Heutzutage existieren viele weitere Unterscheidungen, die hier der Einfachheit halber nicht erwahnt werden.

3In der Literatur wird hierfir 6fters der Begriff ,Cluster® verwendet.
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4.2 Metriken

Der Begriff Metrik kann im Kontext der Mathematik als eine axiomatisch definierte Gréfie von Ab-
stdnden aufgefasst werden. Metriken stellen in ML einen essentiellen Bestandteil vieler Verfahren dar
und sind dabei wie folgt definiert:

Definition 4.1. Sei M eine nichtleere Menge. Eine Funktion m: M x M — R heifit Metrik auf M,
falls sie die folgenden FEigenschaften nach [11)] erfillt:

1.) Selbstidentitit: Ve e M : (m(az,x) = 0)
2.) Positivitat: Ve,y € M : ((af #y) Am(z,y) > O)
3.) Symmetrie: Va,y e M : ( (z,y) = m(y, ))

m
4.) Dreiecksungleichung: Vz,y,z € M : (m z,y) < m(zx,z) +m(z, y))

4.2.1 Distanzfunktionen

Nach Breiteneder, [11] stellt eine Distanzfunktion dist : M x M — (RT U {0}) eine Metrik dar
(sofern die vier zuvor genannten Eigenschaften erfiillt sind). Mit Hilfe einer Distanzfunktion lassen
sich je zwei Instanzen bzw. Feature-Vektoren elementweise vergleichen, um so beurteilen zu kénnen,
ob diese zueinander dhnlich bzw. undhnlich sind. Sie stellen damit (insbesondere fiir die Lernmethode
,»Uniiberwachtes Lernen®) ein unentbehrliches Werkzeug dar, da sich mit ihrer Hilfe &hnliche Instanzen
gruppieren lassen und so bestimmte Strukturen innerhalb einer Trainingsmenge erkennbar werden
(dazu spéter mehr).

4.2.2 Ahnlichkeitsfunktionen

Im Rahmen dieser Arbeit wird eine Ahnlichkeitsfunktion analog zu einer Distanzfunktion als eine
Metrik! betrachtet. Der Begriff Ahnlichkeitsfunktion ist dabei jedoch in der Literatur nicht immer
einheitlich definiert. Der Grund dafiir liegt darin, dass die Semantik der ,,Ahnlichkeit* je nach Kontext
unterschiedlich aufgefasst und daher schwer vereinheitlicht werden kann. Die géngisten Bezeichnun-
gen in der Literatur lauten unter anderem Similarity Metric, Similarity Function oder auch Similarity
Measure. Falschlicherweise wird auch manchmal der Begriff Distanzfunktion synonym verwendet, was
semantisch gesehen nicht richtig ist, da hier eine Ahnlichkeit und keine Distanz gemessen wird. Im
Rahmen dieser Arbeit wurde entschieden den Begriff ,, Ahnlichkeitsfunktion® zu verwenden und hierfiir
eine eigene Definition? einzufiihren.

Eine Ahnlichkeitsfunktion bildet zwei Vektoren auf einen Wert ab, der ihre Ahnlichkeit beschreibt.
Als Definitionsmenge sind reele und damit auch bindre Zahlen zuléssig. Da innerhalb dieser Arbeit
die Form der Vektoren keine groflere Rolle spielt, wird stellvertretend fiir bindre und reele Vektoren
die Notation X = (z1,22,...,2,) und Y = (y1,¥2,...,ys) verwendet. Damit ldsst sich eine Ahnlich-
keitsfunktion wie folgt formalisieren:

Definition 4.2. Eine Ahnlichkeitsfunktion ist definiert als:
sim:R"xR" —{q|(geR)A(0<¢g<1)}

Die konkrete Abbildungsvorschrift lautet damit sim(X,Y’) — [0;1], wobei 0 (Minimum) die groft-
mogliche Unihnlichkeit und 1 (Maximum) die maximale Ahnlichkeit zwischen X und Y beschreibt.

'Der Grund dafiir kann aus der Tabelle |§| (Seite|§l) entnommen werden.

2Es sei hier ausdriiklich erwihnt, dass diese von anderen Definitionen in der Literatur eventuell abweicht.
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Beobachtung: Ein Wert a der sich zwischen den Grenzen 0 und 1 befindet, l&sst sich im Allgemei-
nen nicht eindeutig interpretieren, da die Semantik hierbei kontextabhéngig ist. Es kann allenfalls
festgehalten werden, dass mit zunehmender Grofle von «, die zwei Vektoren X und Y ,&hnlicher®
werden.

4.2.3 Beziehung zwischen Distanz- & Ahnlichkeitsfunktionen

Es existiert ein Zusammenhang zwischen Distanz- und Ahnlichkeitsfunktionen. Beide kénnen in-
einander (in der Regel) problemlos tiberfithrt werden. Um beispielsweise aus einer Distanzfunktion
dist(X,Y) eine Ahnlichkeitsfunktion sim(X,Y’) zu erhalten, kénnen die folgenden Formeln verwendet
werden:

Formel Quelle
1

(XY L 9,143

sim(X,Y) 1+ dist(X,Y) il

. 1

sim(X,Y) = edist(X)Y) il

Tabelle 3: Beziehung zwischen Distanz- & Ahnlichkeitsfunktionen.

4.2.4 Auswahl einiger Distanz- und Ahnlichkeitsfunktionen

In der Praxis existiert eine uniiberschaubare Anzahl an Distanz- und Ahnlichkeitsfunktionen. Choi et
al. fassen in [92] beispielsweise 76 verschiedene Ahnlichkeitsfunktionen alleine nur fiir biniire Vektoren!
zusammen. Nachfolgend werden einige bekannte Distanz- und Ahnlichkeitsfunktionen aufgefiihrt, die
auch innerhalb dieser Arbeit verwendet wurden:

Distanzfunktionen:
Funktionsbezeichnung | Formel
n 3
Minkowski Distanz dist prinkowski (X, Y) = (\xz — yi]’\)
i=1
n
Manhattan Distanz dist ranhattan(X,Y) = (|ar;z - yJ)
i=1
n 2
Euklidische Distanz distpucia(X,Y) = ([ X (mz — yz)
i=1
. . & |xl yz|
Canberra Distanz distoanperra(X,Y) = > ————
i=1 |zi| + |yil

Tabelle 4: Eine Auswahl von einigen Distanzfunktionen (zusammengetragen aus: [504/107]).

Beobachtung: Die Minkowski Distanz ist eine verallgemeinerte Form der Manhattan Distanz (A = 1),
Euklidischen Distanz (A = 2) und weiteren Distanzfunktionen. Die jeweilige Distanzfunktion resultiert
somit aus dem gewdhlten Parameter A € R. Fiir den Sonderfall A = oo ergibt sich die sogenannte
Tschebyscheff Distanzfunktion:

diSthcheby(Xu Y) = Inax (|x1 - yl’; ‘$2 - y2‘7 s |xn - yn‘)

'Es wird vermutet, dass fiir reele Vektoren deutlich mehr Ahnlichkeitsfunktionen existieren. Eine entsprechende Internet
Recherche ergab leider keine verléssliche Auskunft dartiber.
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Ahnlichkeitsfunktionen fiir binire Vektoren:

Funktionsbezeichnung | Formel
. e
Kosinus Ahnlichkeit $iMcosine(X,Y) =
oY) = T P T
o
Overlap Koeflizient i X Y)=
verlap Koeffizien $iMovertap(X,Y) min(at Aot )
. . e
Jaccard Koeffizient SiM jaceard( X, Y) = m
Dice Koeffizient impice(X,Y) 20
ice Koeffizien $iM p; ==
Dice 3 20+5+7

Tabelle 5: Einige Ahnlichkeitsfunktionen fiir binéire Vektoren (zusammengetragen aus: [39,92]).

Hierbei haben «, 8,7, ¢ die folgende Semantik bzgl. der Vektorelemente z; € X sowie y; € Y:
e o = Anzahl derjenigen Vektorelemente fiir die z; = y; = 1 gilt.
e 3 = Anzahl derjenigen Vektorelemente fiir die x; = 0,y; = 1 gilt.
e v = Anzahl derjenigen Vektorelemente fir die z; = 1,y; = 0 gilt.
e § = Anzahl derjenigen Vektorelemente fiir die z; = y; = 0 gilt.

Ahnlichkeitsfunktionen fiir reele Vektoren:

Funktionsbezeichnung | Formel
n
Kosinus Ahnlichkeit $1MCosine(X,Y) = =1
n n
DIV
i=1 i=1
n .
> min(x;, yi)
Overlap Koeffizient SiMoveriap(X,Y) = =1 — —
min( 3 T, ). yz)
i=1 i=1
n
23 (ziyi)
Jaccard Koeffizient $iM jaccard(X,Y) = — ’nzl —
af + 3 yp — X (ziyi)
i=1 i=1 i=1
n
Dice Koeffizient stmpice(X,Y) = — =1 m
>oai+ Y yP
i=1 i=1

Tabelle 6: Einige Ahnlichkeitsfunktionen fiir reele Vektoren (zusammengetragen aus: [39,92]).

Neben bindren und reelen Vektoren lassen sich Ahnlichkeitsfunktionen zusitzlich auch auf Mengen
iibertragen. Dafiir wird die gleiche Definition wie in Kapitel verwendet, wobei hier anstelle
von Vektoren, zwei beliebige Mengen N, M als Definitionsmenge zugrunde liegen. Mengenbasierte
Ahnlichkeitsfunktionen werden genau dann bendtigt, falls es sich bei den Elementen der Mengen
nicht um quantitative, sondern stattdessen um qualitative Features' handelt. In der folgenden Tabelle

1Siehe dazu Kapitel [7.1.3.2
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werden insgesammt vier solcher mengenbasierten Ahnlichkeitsfunktionen aufgefiihrt:

Funktionsbezeichnung | Formel

Kosinus Ahnlichkeit SiMcosine(N, M) = m
Overlap Koeffizient simOUeTlap( N, M) = ﬂm
Jaccard Koeffizient $im jaccard(IN, M) = m

Dice Koeflizient simpice(N, M) = m

Tabelle 7: Einige Ahnlichkeitsfunktionen fiir Mengen (adaptiert aus: [72, Seite: 299]).

4.2.5 Beobachtungen fiir Distanz- und Ahnlichkeitsfunktionen
Ausgehend von X, Y konnen die folgenden Beobachtungen festgehalten werden:

e sim(X,Y) = 1 impliziert nicht unbedingt, dass X identisch zu Y ist.

e Im Allgemeinen gilt simi(X,Y) # sima(X,Y). In Worten: Das Resultat einer Ahnlichkeits-
funktion sim; entspricht im Allgemeinen nicht dem Resultat einer anderen Ahnlichkeitsfunktion
sim;q, (Ausnahmen sind hier jedoch durchaus méoglich).

e Distanz- und Ahnlichkeitsfunktionen kénnen auf folgende Datentypten angewendet werden:

— Punkte (in einem metrischen Raum)
— Bindr- und reelwertige Vektoren

— Mengen

4.3 Klassifikation

Dieser Abschnitt fiihrt in die zentrale Thematik der Klassifikation ein. Dazu wird die Idee dahinter in
Worten zusammengefasst und anhand einer Illustration verdeutlicht. Danach werden unterschiedliche
Klassifikationsformen erldutert, die sich an die Anzahl der festgelegten Klassen richten. Anschlieend
werden drei Klassifikationsverfahren vorgestellt, mit deren Hilfe einige Autorschaftsanalyse-Verfahren
in dieser Arbeit umgesetzt wurden.

4.3.1 Einleitung

Unter dem Begriff der Klassifikation kann generell die semantische Einteilung von Objekten verstan-
den werden, die sich durch bestimmte Merkmale voneinander unterscheiden. Betrachtet ein Mensch
beispielsweise zwei Objekte 07 = Auto und 0y = Flugzeug, so kann er beide anhand weniger Merkmale
(wie etwa Grofle oder Form) voneinander unterscheiden. Klassifikationsverfahren in ML folgen dem
gleichen Prinzip. Auch hier werden Objekte hinsichtlich ihrer Merkmale kategorisiert, jedoch nicht an-
hand eines Menschen, sondern automatisiert durch eine Maschine. Um dies zu realisieren, miissen zuvor
die Objekte in einer fiir die Maschine interpretierbare Form iibersetzt werden. Hierfiir werden die Ob-
jekte in Feature-Vektoren tiiberfiihrt, deren Elemente spezifische Eigenschaften der Objekte darstellen.
Die Features, die hierfiir eingesetzt werden, kénnen dabei sowohl quantitativ oder qualitativ angege-
ben werden (jedoch nicht gemischt). Die Aufgabe eines Klassifikationsverfahrens (kurz Klassifikators)
ist es nun anhand einer Trainingsmenge, welche bereits klassifizierte Objekte in einer Vektorreprasen-
tation enthélt, ein Modell zu erlernen. Dieses besteht dabei aus unterschiedlichen Kriterien die genau
festlegen, wie neue (und damit unbekannte) Objekte zu klassifizieren sind. Schematisch kann eine
Klassifikation wie folgt illustriert werden:
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Klassifikator —————3

Modellbildung

Klassenzuordnungen

der Test-Instanzen: <€———

']:Elyf-&‘za "'Eﬁest

Modellanwendung

Fertiges Modell

Abbildung 3: Schematische Darstellung einer Klassifikation.

4.3.2 Klassifikationsformen

Je nach Anzahl der Klassen lassen sich in ML drei Klassifikationsformen unterscheiden:

e Binire Klassifikation: Diese stellt die bekannteste und einfachste Form der Klassifikation dar.
Die Aufgabe besteht darin Test-Instanzen in maximal zwei moglichen Klassen einzuteilen. Ein
typisches Szenario fiir eine bindre Klassifikation ist z.B. die Spam Erkennung mit den Klassen

{ Spam, Nicht-Spam }.

e Multiklassen Klassifikation: Bei dieser Klassifikationsform existieren m > 1 Klassen zu de-
nen die Test-Instanzen zugeordnet werden sollen. Ein typisches Szenario fiir eine Multiklassen
Klassifikation stellt beispielsweise die Genre-Erkennung von Webseiten dar. Hierbei sind unter
anderem folgende Klassen moglich { Sport, Politik, Wirtschaft, ... }.

¢ Ein-Klassen Klassifikation: Bei dieser Klassifikationsform existiert nur eine mogliche Klasse
c1, zu der nur bestimmte Test-Instanzen zugeordnet werden diirfen, wihrend ungeeignete In-
stanzen dagegen abzuweisen sind. Das Problem hierbei dabei ist, dass nur Trainings-Beispiele
flir ¢; vorliegen, und es daher duflerst schwierig ist, ungeeignete Instanzen zu erkennen, um diese
nicht falschlicherweise als ¢; zu klassifizieren. In der Praxis existieren zahlreiche Szenarien fiir
die Ein-Klassen Klassifikation. Eine davon stellt z.B. die Erkennung verdachtiger Finanztransak-
tionen dar. Eine mogliche Klasse wére hier { unauff4llige Uberweisungen }, sodass Instanzen
die auBerhalb dieser Klasse liegen Uberweisungen darstellen, die beispielsweise zu hohe Betrige

enthalten oder zu untypischen Zeiten getétigt wurden.

In der Autorschaftsanalyse sind insbesondere die Ein-Klassen- und Multiklassen Klassifikation ver-
treten. So kann z.B. die Autorschafts-Attribution mit der Multiklassen Klassifikation gleichgesetzt

werden, wobei die moglichen Autoren hier die m unterschiedlichen Klassen c¢i, co, ..

., ¢y darstellen.

Die Autorschafts-Verifikation stellt dagegen eine Ein-Klassen Klassifikation! dar. Hier existiert nur
die Klasse c;, die den zu verifizierenden Autor darstellt. Bei der intrinsischen Exploration handelt es
sich ebenfalls um eine Ein-Klassen Klassifikation. Die einzige Klasse ¢; die hierbei vorliegt, reprisen-
tiert in diesem Fall einen konsistenten Schreibstil, sodass Instanzen die aulerhalb dieser Klasse liegen

stilistische Ausreifler darstellen.

Tn Kapitel |@| sowie Kapitel |6_4| wird dies genauer erlédutert.
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4.3.3 k-Nearest Neighbor

Der k-Nearest Neighbor (kurz k—NN) Klassifikator stellt eines der einfachsten Klassifikationsverfahren
in ML dar. Es handelt sich hierbei um ein Verfahren, welches der Lernmethode ,, Uberwachtes Lernen*
zugrunde liegt. Dies bedeutet, dass der Benutzer eine Trainingsmenge mit Instanzen vorgibt, deren
Klassenzugehorigkeiten im Vorfeld bekannt sein miissen. Die genauere Arbeitsweise des Verfahrens
wird nachfolgend erklart.

Sei Tirain, Fe sowie k (die Anzahl der néachsten Nachbarn) gegeben. Die Aufgabe des k—NN Klassifi-
kators besteht darin J, mit Hilfe aller ]:jq € Tirain sowie einer Metrik (Ahnlichkeits- oder Distanz-
funktion) zu ihrer geeignetsten Klasse ¢4, € C zuzuordnen. Die Klassifikation erfolgt dabei anhand
der folgenden zwei Schritte. Dazu wird zur Vereinfachung von einer Distanzfunktion dist(-, -) als
gewihlte Metrik ausgegangen:

1. Im ersten Schritt werden zunachst Distanzen zwischen F; und samtlichen F; e € Tirain berechnet.
Jede berechnete Distanz d; = dist(Fe, 7, ) wird darauf mit ihrer korrespondierenden Klasse c;
assoziiert und in einer Folge gespeichert:

Distances = <(cl,d1), (ca,da), ..., (cm,dm))

2. Im zweiten Schritt miissen die k£ ndchsten Nachbarn von F. ermittelt werden. Dazu wird die Folge
Distances zuerst nach den Distanzen d; absteigend sortiert, um anschlieffend die ersten k& Tupeln
zu selektieren, aus denen dann die Klassenbezeicher ¢; entnommen werden. Die extrahierten &
Klassenbezeichnungen werden dann ebenfalls in einer Folge abgespeichert:

Nearest Neighbors = (c1, ¢2, ..., ¢k)

Im letzten Schritt gilt es eine Mehrheitsentscheidung bzgl. aller ¢; in Nearest Neighbors durch-
zufiihren. Diejenige Klasse ¢4, die dabei am hédufigsten vorkommt, gewinnt die Mehrheits-
entscheidung und wird der Test-Instanz F. zugeordnet, sodass € = cmpqe gilt. Damit ist die
Klassifikationsaufgabe abgeschlossen.

Das folgende Beispiel illustriert anhand von vier Abbildungen den gesamten Prozess der k—NN Klas-
sifikation und fasst die Schritte in knappen Worten zusammen. Hierbei sind die Klassen ¢y, co, die
Features f1, fo und k& = 3 gegeben:

f 2 f 2
A O Klasse: C; A O Klasse: C;
® Klasse: 62 ® Klasse: 02

®
Otm

o
O 0o®°

> f, > /i

Abbildung 4: Darstellung von F. und allen Abbildung 5: Berechnung aller Distanzen
“qu im zweidimensionalen Feature-Raum. zwischen F. und allen F; o
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O Klasse: C; A O Klasse: C;
® Klasse: 62 ® Klasse: 02

=e=c,
O {
> f 1 > f 1
Abbildung 6: Bestimmung der k& néchsten Abbildung 7: Klassifikation von F. anhand
Nachbarn von F. (Ermittlung der k kiirzes- einer Mehrheitsentscheidung der k néchsten
ten bzw. kleinsten Distanzen). Nachbarn.

Anmerkungen:

e Feature-Typen: Ein grofier Vorteil von k-NN gegeniiber anderer Klassifikatoren ist der, dass
dieser sowohl mit qualitativen als auch quantitativen Features umgehen kann. Je nachdem welche
Features vorliegen, muss eine entsprechende Metrik ausgewahlt werden.

Schlechte Features: Der Literatur!' zufolge ist der k-NN Klassifikator anfillig fiir verrauschte
oder irrelevante Features (im Gegensatz zu anderen Klassifikatoren). Besonders problematisch
sind Szenarien, bei denen viele Features vorliegen, aber nur wenige von ihnen tatséchlich re-
levant sind. Dadurch kann es schnell zu Verzerrungen des Klassifikationsergebnisses kommen.
Es empfiehlt sich daher fiir k-NN eine Strategie einzusetzen, mit der moglichst nur relevante
Features fiir die Klassifikation ausfindig gemacht werden koénnen. Im Kapitel werden dazu
entsprechende Strategien erlautert.

Fehlendes Training/Modell: In der Literatur wird k-NN o&fters als ein ,Lazy Learner“ be-
zeichnet, da sich die Trainingsphase des Klassifikators im Grunde nur auf die Speicherung samtli-
cher Trainings-Instanzen in der Menge Tyqin beschrankt. Die Kernfunktionalitdt des Verfahrens
findet sich daher nicht hier, sondern stattdessem im Klassifikationsschritt wieder, bei dem die
Distanzen zwischen JF. und samtlichen F; e € Tirain berechnet werden, [16]. Durch das fehlende
Training entféllt auch die Generierung eines Modells, was gleichzeitig von Vorteil und Nachteil
sein kann:

— Vorteil: Es wird stets mit den aktuellsten Instanzen gearbeitet. Dies hat zur Folge, dass zu
Tirain fortlaufend neue Trainings-Instanzen hinzugefiigt bzw. bestehende Instanzen darin
verdndert werden kénnen, ohne dabei ein erneutes Training im Kauf zu nehmen.

— Nachteil: Ist Tyrqin statisch, sodass keine neuen Instanzen hinzukommen bzw. bestehen-
de Instanzen darin nicht verdndert werden, so werden fir jede Klassifikation einer neuen
Test-Instanz unnoétige (gleiche) Berechnungen durchgefiihrt. Bei anderen Klassifikations-
verfahren die ein Modell erzeugen, werden diese dagegen vermieden, sodass nur Features
aus der Test-Instanz mit denen des Modells verglichen werden, um dadurch die Klassifika-
tionsentscheidung bestimmen zu koénnen.

e Wahl von k: Die Giite des k-NN Klassifikationsergebnisses geht mit der Wahl der £ néchsten
Nachbarn einher. In der Literatur? existieren dazu zahlreiche Empfehlungen, die meistens im

!Siehe dazu z.B. |41, Seite: 349] oder [19).

2In |71}, Seite: 274] werden beispielsweise die Werte 3 oder 5 fiir k empfohlen.
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Bereich 3 < k < 9 liegen. Wichtig hierbei ist es k stets ungerade zu wéhlen, da ansonsten bei
einer gleichen Anzahl an Nachbarn mit unterschiedlichen Klassen, keine Mehrheitsentscheidung
moglich ist. Um ein brauchbares k in der Praxis zu finden, ist es {iblich mehrere Iterationen mit
unterschiedlichen k—Groéflen durchzufithren und die Ergebnisse hinsichtlich der vorhergesagten
Klassen, sowie der Fehlklassifikationen zu vergleichen, [16]. Allerdings wirkt sich dies negativ auf
das Laufzeitverhalten aus.

4.3.4 Naive Bayes

Der Naive Bayes (kurz NB) Klassifikator gehort zu den bekanntesten Vertretern der statistischen
Klassifikatoren im ML Umfeld. In der Praxis existieren zahlreiche Anwendungsgebiete bei denen NB
ein unentbehrliches Werkzeug darstellt. So wird in der Medizin beispielsweise NB fiir die Diagnostik
vieler Krankheitsbilder (wie etwa Krebs oder Diabetes) verwendet. In der Informatik dagegen, wird
NB unter anderem fiir die Textklassifikation benutzt, wobei insbesondere die Erkennung von Spam-
Mails eines der popularsten Beispiele hierbei ist. Der wesentliche Unterschied zu k—NN besteht darin,
dass die Klassifikation beim NB nicht anhand von Distanz- oder Ahnlichkeitsfunktionen bestimmt
wird, sondern stattdessen auf eine Berechnung sogenannter A-priori-Wahrscheinlichkeiten beruht. Ein
weiterer Unterschied zu k—NN betrifft die verwendeten Features. Wahrend £—NN sowohl mit quanti-
tativen als auch qualitativen Features umgehen kann, ist NB nur auf Letztere beschrankt. Falls somit
quantitative Features vorliegen, miissen diese zuvor anhand einer geeigneten Strategie diskretisiert
werden, damit NB darauf angewendet werden kann. Die genauere Arbeitsweise des NB Klassifikators
wird im Folgenden in Anlehnung an Han, [41] und Manning, |71, Seiten: 238-242] beschrieben. Hierbei
wurde die Notation entsprechend angepasst.

Ausgehend von einer Trainingsmenge Tirqin lautet die Aufgabe des NB Klassifikators, ein probabilisti-
sches Modell zu erlernen, mit dessen Hilfe die Klassenzugehorigkeit einer Test-Instanz J. vorhergesagt
werden kann. Die Vorhersage, dass F. einer bestimmten Klasse ¢; € C angehort, ist dabei gegeben
durch:
P(ci) - P(F< | i)

P(Fe)

Die relevanten Elemente dieser Formel haben dabei die folgenden Bedeutungen:

P(CZ‘ ’fg) -

e P(c;| F:) ist die A-posteriori-Wahrscheinlichkeit (bedingte Wahrscheinlichkeit) der Klasse ¢;.
o P(¢;) ist die A-priori-Wahrscheinlichkeit (Anfangswahrscheinlichkeit) der Klasse ¢;.

e F. reprasentiert eine n—dimensionale Test-Instanz mit dem Aufbau: ( fi, fo, ..., fn), wobei
jedes fi ein nominales Feature (und damit eine Zeichenkette) darstellt.

Aufgrund der Tatsache, dass der Nenner P(F;) in der oberen Gleichung fiir alle ¢; € C konstant ist
und damit keinen Einfluss auf die Bestimmung auf P(c; | F¢) einnimmt, kann die Gleichung auch wie
folgt vereinfacht werden:

P(ei| Fe) = P(ei) - P(Fe | ei)

Das Ziel des NB Klassifikators ist es diejenige Klasse ¢4, € C zu finden, die fiir /. am wahrschein-
lichsten ist. Formal entspricht dies der folgenden Formel:

n
Cmaz = argmax P(c¢; | Fe) = argmax(P(cZ-) . H P(f| cl)>
CiEC CiEC k=1

Die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten P(c;) und einer einzelnen P(fy |¢;) erfolgt durch:

#(fr: Fie,)
#(t’f]cl )

# (~F]Cl ) lnrain)

Ple) = ]

, P(fulc) =

Dabei gilt die folgende Semantik hinsichtlich der einzelnen Funktionen:
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° #(‘chﬁ Tirain) beschreibt die Anzahl aller F; in Tipqin, die der Klasse ¢; angehoren.

o #( fk’]:jci) beschreibt die Haufigkeit eines Features fj, innerhalb aller Test-Instanzen F;, die
der Klasse c; angehoren.

o #(t, Fie, ) beschreibt die Haufigkeit aller Einheiten ¢ (in der Regel Tokens) innerhalb aller Test-
Instanzen Fj, die der Klasse c; angehéren.

Um Félle zu vermeiden bei denen P(fx|c;) = 0 gilt und dadurch die Multiplikation aller bedingten
Wahrscheinlichkeiten ebenfalls Null zur Folge hat, kann eine Laplace-Glattung angewendet werden.
Diese fiigt dem Zéhler das Gewicht von 1 und dem Nenner das Gewicht von |V| hinzu, wobei V' das
Vokabular von T¢rqin und damit, alle eindeutigen Zeichenketten in sdmtlichen }-jq bezeichnet:

#( frr Fje,) +1
#(t. Fj., ) + V]

P(filci) =

Da ein einzelnes P(fx | ¢;) in der Regel sehr klein ist (z.B. 0.000315), kann durch die Multiplikation aller
bedingten Wahrscheinlichkeiten schnell ein FlieBkommaiiberlauf entstehen. Manning riat daher in |71}
Seiten: 238-242] das Produkt von P(c¢;) und allen P(fy|c;) zu logarithmieren, um dadurch grofiere
Werte zu erhalten. Durch die Logarithmierung entstehen dabei Summen anstelle von Produkten:

(Pl T1PUelen ) = (1ox(Pie)) + killogum )

k=1

Hierbei entstehen bei der Berechnung von P(¢;) und allen P(fy | ¢;) negative Werte, da die Wahrschein-
lichkeiten stets (zumindest in dieser Arbeit) kleiner als 1 sind. Um die Positivitat wiederherzustellen,
wird daher jedem Logarithmus ein negatives Vorzeichen vorangestellt. Die Klassifikation von F. erfolgt
somit durch die folgende Berechnung;:

Crnaw = arigéax( —log( P(c;)) + ,;1 —log( P(fx|ci)) >

Damit gilt die Klassifikationsaufgabe als abgeschlossen.

Anmerkungen:

e Performanz: Im Gegensatz zu k-NN verhélt sich NB deutlich schneller bei der Klassikation
der Test-Instanzen. Der Grund dafiir ist das J, nicht mit sdmtlichen qu € Tirain verglichen
werden muss, sondern stattdessen auf das erzeugte Modell zuriickgegriffen wird, indem die vorab
berechneten Wahrscheinlichkeiten vermerkt sind. Dadurch reduziert sich die Laufzeit enorm, da
die Klassifikation einer Test-Instanz auf einer simplen arithmetischen Berechnung beruht.

e Klassikationsqualitit: In der Praxis liefert der NB Klassifikator gute (wenn auch nicht opti-
male) Ergebnisse. Dieser wird dabei sehr oft als eine Baseline benutzt, um damit andere Klassi-
fikationsverfahren vergleichen zu kénnen (so wie auch in dieser Arbeit).

e Naivitat: Der NB Klassifikator benutzt eine ,naive“ Unabhéngigkeitsannahme, welche besagt,
dass samtliche Features voneinander unabhéngig sind. Im Bezug auf (natiirlichsprachige) Doku-
mente wird diese Annahme in den meisten Féllen verletzt, da Woérter in der Regel immer von
Anderen abhéngen.

e Parametrisierung: Im Gegensatz zu vielen Klassifikatoren ist beim NB (bis auf die Trainings-
menge und der Test-Instanz) keine Parametrisierung vorhanden. Dadurch entféllt die Suche nach
optimalen Parametern, wie beispielsweise das k beim £k—NN.
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4.3.5 Support Vector Machine

Ein weiterer Klassifikator, der ebenfalls der Lernmethode ,,Uberwachtes Lernen“ angehért und heut-
zutage ein De-Facto-Standard fiir zahlreiche Disziplinen darstellt, ist der sogenannte Support Vec-
tor Machine (kurz SVM!) Klassifikator, welcher 1992 von Vladimir Vapnik [41] entwickelt wurde.
SVM hat ein breites Anwendungsspektrum, zu dem unter anderem die folgenden Disziplinen zéhlen:

e Bild- und (Hand-)Schrifterkennung, [25] e Erkennung von Tumoren, |25
e Umsatzprognosen fiir Unternehmen, [25] e Sprecheridentifikation, [41]
e Textklassifikation, [25] e Vorhersage von Zeitserien, [41]

Die Grundidee der SVM wird nachfolgend zuné&chst informell beschrieben, bevor anschlieflend die
mathematische Vorgehensweise in Detail erldutert wird.

Ausgehend von einer Menge von Trainings-Instanzen, die in einem n—dimensionalen Feature-Raum
angeordnet sind, gilt es bei SVM eine spezifische Hyperebene zu finden, mit deren Hilfe der Raum
in genau zwei Bereiche (ober- bzw. unterhalb der Hyperebene) separiert werden soll. Jeder Bereich
repréasentiert dabei eine Klasse ¢; € { +1,—1 }. Damit kann festgehalten werden, dass SVM der Klas-
sifikationsform ,Binédre Klassifikation® angehort und damit (zumindest vorerst) nur auf zwei Klassen
beschrénkt ist. Hierbei repréasentiert ¢; = +1 den Bereich oberhalb und ¢ = —1 den Bereich unterhalb
der Hyperebene. Zwischen diesen Bereichen verlduft ein bestimmter Abstand, der nachfolgend als Kor-
ridor bezeichnet wird. Das Ziel von SVM ist es dabei die Breite des Korridors soweit wie moglich zu
maximieren, um dadurch die Klassen der Trainings-Instanzen so gut es geht voneinander unterscheiden
zu konnen. Je breiter der Korridor dabei ist, desto generalisierter wird dadurch das Modell, mit des-
sen Hilfe unbekannte Test-Instanzen klassifiziert werden kénnen. Die folgende Illustrierung zeigt dazu
ein Szenario in einem zweidimensionalen Feature-Raum, um sich die Separierung des Feature-Raums
bildlich vorzustellen:

fy
A

® Klasse: Cl = +1
O Klasse: C2 = — ]_

Abbildung 8: Mogliche Separierungen eines zweidimensionalen Feature-Raums.

Wie hieraus ersichtlich wird, existieren unendlich viele Hyperebenen (bzw. im konkreten Fall Geraden),
um die Trainings-Instanzen hinsichtlich ihrer Klassenzuordnung voneinander abzugrenzen. Die Frage,
die sich hier stellt, ist welche dieser Hyperebenen ein Optimum darstellt. Die Antwort darauf ist der
zentrale Gegenstand der SVM. Es geht also darum die bestmogliche trennende Hyperebene zu finden,
sodass in jedem Bereich moéglichst nur Instanzen liegen, die allesamt einer Klasse ¢; angehoéren. Im
Folgenden wird nun die genauere mathematische Arbeitsweise der SVM nach Eberhardt [24], Marko-
wetz [73] und Manning |71, Seiten: 293-321] beschrieben. Dazu wird zunéchst, der Einfachheit halber,

'Es hat sich eingebiirgert auch die Plural-Form SVM’s zu schreiben, obwohl eigentlich nur von einem Algorithmus die
Rede ist.
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die Idee der SVM anhand eines Falls erlautert, bei dem sich der Feature-Raum linear separieren lasst.
Im spéteren Verlauf wird dann diese Idee auf einen Fall iibertragen, bei dem sich der Feature-Raum
nicht-linear separieren lasst.

Arbeitsweise einer linearen SVM: Analog zu k—NN und NB wird auch bei SVM eine Trainings-
menge Tirqin Sowie eine Test-Instanz F. benotigt, um die Klassifikation durchzufithren. Das besondere
bei der SVM ist, dass die Instanzen inklusive ihrer Klassenbezeichner direkt in die Berechnungen ein-
flielen, die wiahrend der Trainingsphase entstehen. Dies schriankt das Verfahren dahingehend ein, dass
hier nur numerische Features innerhalb aller Instanzen Fi, Fo, ..., F, zuldssig und die Klassenbe-
zeichner mit ¢; = +1 und ¢y = —1 festgelegt sind.

Gegenstand der SVM Klassifikation ist das Finden einer optimal trennenden Hyperebene, wobei eine
Hyperebene H zunéchst wie folgt definiert ist:

H={Fiel|(wF)+b=0}

Hierbei stellt w ein Normalenvektor! dar, der senkrecht auf H steht und in die Richtung des Ursprungs
zeigt. Der Term b beschreibt wiederum eine Parallelverschiebung? von H und (-, -) stellt dagegen ein
Skalarprodukt dar. Der Abstand zwischen dem Ursprung und H lésst sich mit % berechnen, wobei
||l.|| die euklidische Norm darstellt. % kann jedoch weder durch w noch durch b eindeutig bestimmt

werden, da sich deren Koeffizienten frei skalieren lassen. Formal bedeutet dies:
Vi € RALOY({Fi | (w Fi) + b=0} =Hy & Ho = {Fi | (o, Fi) + pub=0})

Um eine Eindeutigkeit zu ermoglichen miissen Seperationsbedingungen hinsichtlich der Klassengrenzen
angegeben werden:

L, falls (w, ) +b2>1
-1, falls (w, F)+b< -1

Diese lassen sich auch zu einer sogenannten kanonischen Hyperebene wie folgt zusammenfassen:
ci((w,Fi) + by >1furalle:=1,2,...,r

Als néchstes gilt es den Korridor p, der zwischen den Klassengrenzen verlduft, zu maximieren. Hierfiir
miissen die Absténde zwischen H und sdmtlichen F; anhand der folgenden Abstandsfunktion berechnet

werden: )
w
d(H,Fi) = Ci(<7fi> + )
[Jwl] [[w]]
Da in SVM zwei Klassen existieren, miissen die Abstédnde jeweils fiir ¢; = —1 und co = 41 ermittelt

werden. Fiir zwei Trainings-Instanzen (F;, +1) und (F;, —1) gilt somit zunéchst:
(w,F;) + b=+1 und (w, F;) + b= —1

Durch Einsetzen in die Abstandsfunktion und anschliefender Umformung erhélt man fir p:

b 1 b 1
<w’]__i> 4+ —— = —— und <w,]:j> + — ==
[[]] [wll ] [[]] [[w]] [[]l
w 2
S (7 (Fi—Fj >::p
<le| (7:-%) ]l
Den Korridor p = ﬁ zu maximieren ist hierbei gleichbedeutend mit der Minimierung von HwTH = %HwH

unter der Nebenbedingung: ¢;((w, F;) + b) > 1 fur allei =1,2,... 7.

Im ML-Jargon als Weight Vector bezeichnet.

2Im ML-Jargon als Bias bekannt.
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Im néchsten Schritt werden Lagrange-Multiplikatoren «; € R mit a; > 0 eingefithrt, um dadurch das
primale Optimierungsproblem anhand einer Lagrange-Funktion L(w, b, @) zusammenzufassen:

T

L(w,b,a) = %Hw”z ol e, F) + b) 1)

=1

Die Lagrange-Funktion wird fiir w sowie b minimiert und anschlieBend fiir die «; maximiert. Die
Minimierung von L(w, b, «) erfordert daher zunéchst die folgenden partiellen Ableitungen:

8 T

(1) %L(w, ba)=0 = ;aici =0

(2) iL(w b,a) =0 :>ZT:a'c-.7-"—w
aw Y - Pt 1Y 1 T

Das Einsetzen von (1) und (2) in L(w, b, ) ergibt anschlieBend das duale Optimierungsproblem:

T 1 T
Maximierung von: W(a) = Zai —3 Z a;ajeici(Fi, Fj)
i=1

ij=1

.
Nebenbedingungen: «o; >0 und Z%‘Ci =0
i=1

Die Losung des dualen Problems ergibt diejenigen «; die W (a) maximieren. Damit kann die Berech-
nung des Normalenvektors w anhand der folgenden Linearkombination angegeben werden:

.
w = Z o F;
i=1

sodass dadurch diejenige Hyperebene H gefunden werden kann, welche die grofite Korridorbreite auf-
weist. Die Lage dieser (optimalen) Hyperebene wird dabei durch spezielle Trainings-Instanzen be-
stimmt, die zu ihr am néichsten liegen und als Stiitzvektoren! SV bezeichnet werden. Die Stiitzvektoren
enthalten als einzige Lagrange-Multiplikatoren mit «; # 0, sodass SV = { F; | Vi{1,2, ..., 7 }(a #
0) } gilt. Mit anderen Worten, sdmtliche F; € SV definieren die Losung zur Findung von w (und da-
mit gleichzeitig zur Findung der optimalen Hyperebene #), wihrend alle anderen Instanzen keinerlei
Einflu} auf die Klassifikation von F. haben. Aus der Tatsache, dass fiir alle Stiitzvektoren c; # 0 und
fiir alle anderen Instanzen «o; = 0 gilt, kann die Berechnung von w vereinfacht werden zu:

w = E ;¢ F;

FieSV

Anhand von w und einen beliebigen Stiitzvektor F; € SV kann nun die Parallelverschiebung b durch
das Einsetzen in die Nebenbedingung wie folgt berechnen werden:

1
Nebenbedingung: ¢;((w, F;) + b)=1 = b= o (w, Fi)

Schliefllich kann mit w und b die Entscheidungsfunktion classify(.) aufgestellt werden, die der Test-
Instanz F. ihre entsprechende Klasse ¢; zuordnet:

classify(F.) = sign( (w, Fz) + b) = Sign( Z (Oéici<fi7fs>) + b)
FieSV

'Engl. Support Vectors bzw. im ML-Jargon Support Vector Machines, daher auch die Bezeichnung des SVM Verfahrens.
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Hierbei ist die Signumfunktion sign(\) mit A € R gegeben durch:

+1, falls A >0
sign(A\) =4 0, fallsA=0
1, falls A <0

sodass die Test-Instanz F. je nach Ergebniss von classify(F;) oberhalb (+1), unterhalb (—1) oder
auf (0) der Hyperebene H fallt. Die folgende Abbildung fasst die wesentlichen Begriffe der SVM
Klassifikation schematisch zusammen:
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Abbildung 9: Wichtige Begriffe innerhalb der SVM Klassifikation.

Bisher wurde die Idee der SVM anhand eines Falls beschrieben, bei dem sich die Instanzen durch
eine Hyperebene H perfekt trennen lieflen, sodass im Bereich oberhalb H nur Instanzen der Klasse ¢;
und unterhalb H wiederum nur Instanzen der Klasse co angeordnet sind. Da in der Praxis ein solcher
Idealfall nur selten vorkommt, muss eine Strategie iiberlegt werden, wie Ausreifler behandelt werden
konnen, ohne dabei auf die lineare Separierung verzichten zu miissen. Eine Strategie die hier ange-
wendet werden kann, ist die Umformung des bisherigen SVM Modells zu einem ,,Soft-Margin SVM
Modell“ Ein solches Modell erméglicht es mit Ausreifiern umzugehen, indem sogenannte Schlupfvaria-
blen (engl. Slack Variables) eingefiithrt werden. Schlupfvariablen 41, d9, ... stellen (ausgehend von #)
Entfernungen zu Ausreifler dar, die jeweils auf der falschen Klassenseite liegen. Die folgende Abbildung
verdeutlicht dies:

h

Abbildung 10: Einfiithren von Schlupfvariablen.
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Mit Hilfe der Schlupfvariablen kann die Hyperebene H in ihrer bisherigen Form bestehen bleiben, selbst
wenn einige Ausreifler prasent sind, die eine eindeutige Trennung des Feature Raums verhindern. Dafiir
muss jedoch ein entsprechendes Fehlergewicht! 9 > 0 in Kauf genommen werden, welches dabei durch
den Benutzer reguliert werden kann. Mit der Einfithrung der 41, d9, ... &ndert sich dementsprechend
das Modell, jedoch nur minimal. So muss fiir die Maximierung des Korridors p nicht mehr %|w||,
sondern stattdessen die leicht abgewandelte Form minimiert werden:

1 T
§Hw|| + 1920@01-]:@- , mit der Nebenbedingung: ¢;((w, F;) + b) >1—¢ firi=1,2,...,r
i=1

Das duale Optimierungsproblem éndert sich minimal zu:

T 1 T
Maximierung von: W(a) = Zai —5 Z aaicici(Fi, Fj)
i=1 ij=1

T
Nebenbedingungen: 0 < q; <9 und Z aic; =0
i=1

Wie ersichtlich wird, tauchen hier die Schlupfvariablen nicht auf. Damit kann festgehalten werden, dass
der einzige Unterschied zum dualen Optimierungsproblem des vorherigen Modells nur das (konstante)
Fehlergewicht 9 darstellt. Damit kann die SVM nun auf eine Menge von Trainings-Instanzen trainiert
werden, die Ausreifiler enthélt. Die Losung des dualen Optimierungsproblems lautet damit:

1

w = Zaici]-} sowie b= C—(l — &) — (w, Fy)
i=1 t

Die restlichen Schritte sind die gleichen wie beim vorherigen Modell und werden daher nicht aufgefiihrt.

Nicht-lineare SVM’s: In diesem Abschnitt wird der Fall beschrieben, bei dem Trainings-Instanzen
derart im Feature Raum angeordnet sind, dass keine lineare Separierung moglich ist. Um diese dennoch
zu ermoglichen, kann eine spezielle Abbildung benutzt werden, die es erlaubt Instanzen in eine hohere
Dimension zu iiberfithren, in dem eine lineare Trennung vorgenommen werden kann. Die folgende
Illustration verdeutlicht die Idee dazu:

Abbildung 11: Transformation in einem héherdimensionierten Raum mit Hilfe einer Abbildung.

n der Literatur auch bekannt als Regularization Term, |71l Seite: 301].
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Die Abbildung ¢ ist dabei definiert durch ¢ : R” — R®, F; — ¢(F;) fiir s > r. Beispiel: Sei F; € R?
mit F; = (f1, f2) und ¢ : R? — R3 gegeben, dann gilt z.B.:

(f17f2) = (91792793) mit g1 = f127 g2 = \/iflf% g3 = f22

Hinweis: Anstelle der konkreten Zielmenge R® wird in der Literatur ofters ein beliebiger Hilbert-
Raum H angegen, in dem ein Skalarprodukt definiert ist. Daher wird nachfolgend H als Zielmenge
verwendet.

Das vorgestellte lineare SVM Modell kann mit Hilfe der Abbildung ¢ : R”™ — H erweitert werden,
sodass dadurch Instanzen linear voneinander abgegrenzt werden kénnen, obwohl dies im urspriinglichen
Raum nicht moglich war. Die Anderungen die dafiir gemacht werden miissen, betreffen zunichst den
Normalenvektor w und die Parallelverschiebung b:

L&) — (w, 6(F)

w= Z a;cip(F;)  sowie b:a

P(F;)eSV
Das duale Optimierungsproblem lautet:
T 1 T
Maximierung von: W (a) = Zai —5 Z ajoicici(p(F;), o(Fj))
i=1 i,j=1

,
Nebenbedingungen: 0<q; <9 und Z a;ci =0
i=1

Daraus resultiert fiir die Entscheidungsfunktion:

classify(F;) = sign({(w,¢(F:)) + b) = sign( Z (aici<¢(]:i),¢(]:€)>) + b)

F,eSV

Das Modell ist damit sehr dhnlich zu dem der linearen SVM, jedoch ist es hier erforderlich Skalar-
produkte der Form (¢(F;), ¢(F:)) zu berechnen, was einen enormen Rechenaufwand mit sich bringen
kann. Daher kann anstelle des Skalarprodukts eine Funktion benutzt werden, die zwar in R" , exis-
tiert®, sich jedoch wie ein Skalarprodukt in H verhélt. Diese Funktion wird Kernel genannt und ist
wie folgt definiert:

K :R" xR" — R und der konkreten Abbildungsvorschrift: (F;, F;) — K(F;, F;) = (0(Fi), ¢(F;))

In der Praxis existieren viele bekannte Kernelfunktionen, die wichtigsten drei lauten:

Kernel ‘ Formel ‘ Parameter ‘
Linearer Kernel K(Fi, F;) = (Fi, Fj) keine
Polynomieller Kernel | K (F;, ;) = (v(Fi, F;) + 7)? | 8,7, 7 € R
Gauss-Kernel K(Fi, Fj) = e~ Fi=F;l? v€eR

Tabelle 8: Eine Auswahl an Kernelfunktionen (adaptiert aus [73]).

Die Verwendung von Kernels wird in der Literatur manchmal als ,,Kernel-Trick“ bezeichnet. Der
Grund dafiir ist, dass die Verwendung von Kernels einer Black-Box Manier gleicht. Das heifit, dass
das Interna des Kernels nicht relevant ist, sondern stattdessen nur dessen Ergebniss.
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Anmerkungen:

e Garantiertes Optimum: Aufgrund der Tatsache, dass beim SVM ein (konvexes) quadratisches
Optimierungsproblem gelost wird, ist das Erreichen eines globalen Minimums (und damit Op-
timums) stets garantiert. Der Grund dafiir ist, dass jede Losung solcher Optimierungsprobleme
stets lokal und gleichzeitig global ist, [24]. Diese Eigenschaft unterscheidet die SVM von vielen
anderen Klassifikatoren (z.B. k—NN oder Neuronale Netze).

e Overfitting: Ein wesentlicher Vorteil von SVM stellt dessen Resistenz gegeniiber Overfitting
(Uberanpassung) dar. Der Grund dafiir ist, dass die SVM fiir das Erlernen eines Modells nur die
Stiitzvektoren bendtigt, wahrend die restlichen Trainings-Instanzen unberticksichtigt bleiben.

e Klassifikation & Regression: Neben der reinen Klassifikation, kann SVM auch fiir Regression
verwendet werden. Hierbei werden statt diskreter Klassen numerische Werte vorhergesagt, [21,
Kapitel: 4].

¢ Klassifikationsform: Ein entscheidender Nachteil von SVM ist, dass hier nur eine bindre Klas-
sifikation mdoglich ist. Eine Multi-Klassen-Klassifikation ist daher nur iber Umwege méglich und
stellt ein bis heute noch aktives Forschungsproblem dar. Es existieren zahlreiche Anséitze, um die
Funktionalitidt eines SVM Klassifikators auf m > 2 Klassen zu erweitern. Im Folgenden werden
die zwei bekanntesten Strategien kurz beschrieben:

— One-Against-All: Bei diesem Ansatz werden insgesamt m = |C| Entscheidungsfunktionen
erzeugt, sodass jede Klasse ¢; gegen alle anderen ¢; € C \ {¢;} antreten muss. Fir C =
{c1, 2, c3} wiirde dies wie folgt aussehen: (¢; vs. {¢2, c3}), (c2 vs. {c1, c3}) und (c3
vs. {¢1, 2 }). Die Klassifikation einer Test-Instanz F. erfolgt hier anhand des Maximums
aller Klassen-Vorhersagen, welche durch die m Entscheidungsfunktionen getroffen wurden.

m(m—1)

— One-Against-One: Bei diesem Ansatz werden insgesamt Entscheidungsfunktionen
fiir jede paarweise Klassenkombination gebildet. Fiir C = { ¢, ¢, ¢3 } wirde dies z.B. wie
folgt aussehen: (c; vs. ¢2), (c1 vs. ¢3) und (c3 vs. ¢2). Die Klassifikation einer Test-Instanz
Fe erfolgt hier durch eine Mehrheitsentscheidung hinsichtlich der Klassen-Vorhersagen aller
m Entscheidungsfunktionen.

Welche der beiden Strategien dabei verwendet werden sollte, ist vom jeweiligen Szenario abhéngig
und kann daher nicht pauschal festgelegt werden. In der Literatur (siehe z.B. Milgram et al.
in [75]) wird 6fters berichtet, dass fiir Szenarien mit einer kleinen Klassenanzahl die One-Against-
All Strategie bessere Ergebnisse liefern kann als die andere Variante.

e Training/Erweiterung des Modells: Analog zu Naive Bayes stellt bei SVM die Anderung/Er-
weiterung eines Modells eine Schwiiche dar, da jede Anderung von Tirqin ein erneutes Training
zur Folge hat. Handelt es sich bei Tirqin jedoch um eine statische Trainingsmenge, dann zeigt
sich die wahre Stiarke der SVM, da diese fiir die Klassifikation nur auf die Stiitzvektoren zuriick-
greifen muss und nicht auf Berechnungen bzw. Vergleiche mit allen Trainings-Instanzen in 7Tiqin
angewiesen ist, wie dies z.B. beim k—NN der Fall ist.

e Wahl des Kernels: Die Wahl des Kernels fiir nicht-linear separierbare Instanzen stellt bei SVM
ein empirisches Problem dar. In der Forschung ist bisher noch kein Kernel gefunden worden,
der effizient und gleichzeitig universell einsetzbar ist. Daher wird 6fters auf bekannte Kernels
zuriickgegriffen, selbst dann, wenn diese fiir das jeweilige Szenario ungeeignet sind.

e Interpretation: Im Gegensatz zu anderen Klassifikatoren kann das Ergebniss der SVM besser
interpretiert werden, da sich diese geometrisch veranschaulichen lésst, [24].
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4.4 Clustering

Clustering ist ein weiter wichtiger Bestandteil des ML’s. Im Gegensatz zur Klassifikation geht es hierbei
jedoch nicht darum unbekannte Instanzen zu klassifizieren, sondern stattdessen diese entsprechend
ihrer Ahnlichkeit in Cluster zu gruppieren. Der markanteste Unterschied zwischen Klassifikation und
Clustering ist, dass beim Letzteren die Klasseneinteilung der Trainings-Instanzen (in der Regel') nicht
gegeben ist. Damit gehdren Clustering-Verfahren der Lernmethode ,,Uniiberwachtes Lernen* an.

4.4.1 Clustering-Verfahren

Clustering-Verfahren haben die Aufgabe Instanzen hinsichtlich einer festgelegten Mertrik nach Ahn-
lichkeiten zu gruppieren. Die Gruppen werden als Cluster bezeichnet und durch Cy, Cs, ... symboli-
siert. Sowohl fur die Cluster C; als auch die darin befindliche Instanzen Fi, Fo, ... werden dabei die
folgenden zwei Eigenschaften erwiinscht:

1. Inter-Cluster Ahnlichkeit: Simtliche Instanzen F, € C; sollen sich moglichst signifikant von
allen anderen F, € C; unterscheiden.

2. Intra-Cluster Ahnlichkeit: Simtliche Instanzen Fj € C; sollen zueinander eine grofitmogliche
Ahnlichkeit aufweisen.

Nach Han, [41, Seiten: 398-401] werden unter anderem folgende Clustering-Verfahren unterschieden:

e Partitionierende Verfahren: Diese Verfahren unterteilen eine Menge von Instanzen I =
{F1, Fa, ..., Fr} in eine Menge C = {Cy, Co, ..., Cx } mit k < r, sodass fir jeden Cluster C;
die folgende Bedingung gilt:

Vije {12, ..., k}: ((GCI)AIGI>0)A(I={JC)A(i#)A(CNC=0))

Partitionierende Verfahren basieren in der Regel auf Distanzfunktionen, wobei jedoch auch Ahn-
lichkeitsfunktionen zuldssig sind. Wichtig hierbei ist zu erwdhnen, dass die Instanzen numerische
Features enthalten miissen, da diese in Berechnungen einbezogen werden, die oftmals Differenzen
oder Durchschnittsbildungen erfordern und diese nur fiir numerische Merkmale definiert sind. Als
Distanzfunktion kommt in vielen Féllen die euklidische Distanz zum Einsatz. Innerhalb dieses
Unterkapitels wird eine beliebige Distanzfunktion verwendet und durch dist( -, -) symbolisiert.
Der bekannteste Vertreter der partitionierenden Verfahren stellt der k—Means Algorithmus dar,
der im Anschlufl genauer beschrieben wird.

e Dichtebasierte Verfahren: Diese Verfahren versuchen eine Menge von Instanzen in Berei-
che mit gleicher Dichte zu unterteilen. Die Bereiche verdichten sich dabei, solange die Dichte
von Instanzen in ihrer Nachbarschaft einen festgelgten Schwellwert tiberschreitet. Dichtebasierte
Verfahren, die vor allem in der Bildverarbeitung fiir die Bestimmung von zusammenhédngenden
Bildsegmenten verwendet werden, haben einige interessante Vorteile gegeniiber partitionierenden
Verfahren. Zum einen muss hier nicht im voraus die Anzahl der Cluster k& vorgegeben werden
und zum anderen eignen sie sich gut um Ausreifler zu identifizieren. Der bekannteste Vertreter
der dichtebasierten Verfahren stellt der DBSCAN-Algorithmus dar.

e Hierarchische Verfahren: Diese Verfahren versuchen eine Menge von Instanzen hierarchisch
zu unterteilen. Dazu kénnen zwei unterschiedliche Strategien verwendet werden:

1. Bottom-up Strategie: Hierbei wird jede Instanz zunéchst als ein einzelner Cluster be-
trachtet. In jeder Iteration werden dann &hnliche Cluster zusammengefasst, bis zum Schluss

' Bs existieren durchaus Clustering-Verfahren bei denen die Klassenzugehérigkeit bekannt ist, dabei handelt es sich haufig
um hybride Verfahren bei denen klassische Clustering-Verfahren mit Klassifikatoren kombiniert werden, siehe z.B. [29].
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nur ein Cluster iibrigbleibt, der alle Instanzen umfasst. In der Regel wird hier eine Abbruch-
bedingung erwartet, die angibt, ab welchem Schritt dhnliche Cluster nicht mehr zusammen-
gefasst werden.

2. Top-down Strategie: Bei dieser Strategie wird im ersten Iterationsschritt ein grofler Clus-
ter generiert, der alle Instanzen umfasst. In jeder Iteration wird dieser dann in kleinere
Cluster unterteilt, bis zum Schluf} in jedem Cluster nur eine Instanz {ibrigbleibt. Auch hier
wird in der Regel ein Schwellwert bendtigt der angibt, wann die jeweiligen Cluster nicht
mehr aufgeteilt werden sollen.

Unabhéngig davon welche der beiden Strategie gewahlt wird gilt, dass einmal generierte Cluster,
nicht mehr geéndert werden kénnen (im Gegensatz zu partitionierenden Verfahren).

Neben diesen Verfahren existieren viele andere, die hier aufgrund des Umfangs nicht vollstdndig auf-
gefiihrt werden kénnen.

4.4.2 k—Means

In diesem Abschnitt wird der k—Means Algorthmus nach Jiang, |50, Kapitel: Clustering] und Manning,
[71, Seiten: 321-338] erlautert, der innerhalb dieser Arbeit fiir die Realisierung einiger Verfahren
verwendet wurde. k—Means stellt eines der bekanntesten Clustering-Verfahren in (und auflerhalb) des
ML Umfelds dar. In der Praxis ist das Verfahren aufgrund zahlreicher Faktoren die erste Wahl, wenn
ein partitionierendes Clustering verlangt wird. Die wichtigsten Faktoren sind dabei die Schnelligkeit
als auch der einfache Implementierungsaufwand. Im Folgenden werden zunéachst die Komponenten und
anschlieend die Arbeitsweise von k—Means im Detail beschrieben.

Ausgehend von einer Trainingsmenge Tirain = { F1, F2, ..., Fr } sowie einem Parameter k gilt es
bei k—Means eine (disjunkte) Partitionierung von Tirqin vorzunehmen, sodass zum einem k Cluster
C1, Co, ..., Ci entstehen und zum anderen ein Giitekriterium A hinsichtlich dieser Cluster minimiert
wird, der wie folgt definiert ist:
b 1
A=)"6 fir &= Y [IF-Z*  mit Z=
i=1 FeC;

Als Pseudocode kann der k—Means Algorithmus (in dessen Standardversion) wie folgt formuliert
werden:

1. Initialisiere k Zentroiden 21, 25, ..., Z, die die Zentren ihrer zugehorigen Cluster Cq, Co, ..., Cg
reprasentieren. Zentroide stellen dabei zuféllige Feature-Vektoren dar, die in 7¢rq nicht vorhan-
den sind. Alternativ kénnen bei der Initialisierung auch k Medoide verwendet werden. Diese
reprasentieren dagegen bestimmte Feature-Vektoren, die in 7¢rqin vorkommen.

2. Bestimme die Cluster Cy, Co, ..., C, anhand von: C; = { F; € Tirain | @ = argmin dist(Fj, Z;) }.
i=1,2,....k
.. 1
3. Uberschreibe fiir jeden C; den alten Wert des Zentroids Z; durch: Z; = m Z Fe
i ]'—ceci

4. Wiederhole die Schritte (2), (3) bis eine Abbruchbedingung erfiillt wird. Diese kann dabei wie
folgt lauten:

Terminiere, falls. ..

e ... cine festgelegte Anzahl an Iterationsschritten erreicht wird. Diese Ansatz limitiert zwar
die Laufzeit, kann jedoch zu einem qualitativ schlechten Clustering-Ergebniss fiihren.

e ... sich die Zentroide zwischen zwei Iterationsschritten nicht (oder nur minimal) dndern.
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e ... zwischen zwei Iterationsschritten ein Cluster wenige Instanzen zugewiesen bekommt.

e ... A einen Schwellwert unterschreitet oder sich zwischen zwei Iterationsschritten kaum
unterscheidet.

5. Der k—Means Algorithmus terminiert und liefert als Resultat die Zerlegung C = {Cy, Ca, ..., Ci }.

Das folgende Beispiel illustriert die Arbeitsweise des k—Means Algorithmus fir k = 2, 21 = (2,3), 2, =
(371) und ﬁrain = {]:17 —F% -F37 f47 f57 ]:6} mit F1 = (0,2), Fo = (171)7 ]:3 = (232)7 Fy = (471)7
'FS = (571)7 ]:6 = (572)

A A
Z;
3T O 34
S
20 O O 20 O O O
1 1 O
I+ O o O O 1 @) o O
——————+—+—> —t———t—
1 2 3 4 5 5 1 2 3 4 5 y
Abbildung 12: k—Means: Initialisierung. Abbildung 13: k—Means: Iteration 1.
f2 f 2
A A
C
34 SE . 1
| " Ca
20 O O o O o™,
O ! O
1+ © o 0 it O o 0
——————— e ey
1 2 3 4 5 h 1 2 3 4 5 y
Abbildung 14: k—Means: Iteration 2. Abbildung 15: k—Means: Terminierung.
Anmerkungen:

¢ Implementierungsaufwand: k—Means lasst sich dank seiner Kompaktheit leicht implementie-
ren und hinsichtlich nachtréglicher Optimierungen in sédmtlichen Bereichen (Wahl der Zentroide,
Anzahl der Cluster, verwendete Metrik, etc.) modifizieren. In vielen Anwendungsszenarien reicht
sogar die Standardversion des Verfahrens aus.

e Konvergenz: Fin herausragender Vorteil von k—Means ist dessen schnelle Konvergenz zu einem
lokalen Minimum. In der Praxis reichen fiir gewohnlich wenige Iterationen (z.B. 5 - 10) aus, bis
eine Stabilitdt der Cluster (bzw. Zentroide) gefunden wird, [90].

e Ausreifleranfalligkeit: Ein nennenswerter Nachteil von k—Means ist der leichtfertige Umgang
mit Ausreiflern. Da hier sémtliche Instanzen in entsprechende Cluster zugeordnet werden, gilt
gleiches auch fiir Ausreifler, was nicht sinnvoll ist. Dadurch wird z.B. die Eigenschaft Intra-Cluster
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Ahnlichkeit verletzt, welche fordert, dass siamtliche Instanzen eines Clusters eine groftmogliche
Ahnlichkeit zueinander aufweisen sollen. Als Abhilfe konnen hierbei Medoiden anstelle von Zen-
troiden bei der Initialisierung verwendet werden. Handelt es sich bei einem der Medoide um
einen Ausreifler, so formt dieser ein einzelnes Cluster dar und wird somit nicht zu einem anderen
Cluster zugewiesen.

e Initialisierung der Zentroide: Das Clustering-Ergebniss von k—Means héngt stark von den
k Zentroiden und deren Reihenfolge ab, die zu Beginn initialisiert werden. Um den Einfluss der
Zentroiden zu verringern, raten Rothaus et al. in [50, Kapitel: Clustering] k—Means mit unter-
schiedlichen Initialisierungen auf die gleiche Trainings-Instanzen mehrfach anzuwenden und das
beste Ergebnis auszuwihlen. Eine andere deutlich komplexere Moglichkeit fiir die Initialisierung
der Zentroide stellt das sogenannte Single Pass Seed Selection Methode von Pavan et al. dar,
welches in [79] nachgeschlagen werden kann.

e Wahl von k: Eine grofle Einschrinkung von k—Means betrifft dessen Parameter k, welcher
im Vorfeld erraten werden muss. Eine mogliche Strategie die hier angewendet werden kann,
ist mehrere Durchldufe von k—Means mit unterschiedlichen k£ durchzufiithren, wobei fiir jeden
Durchlauf die Struktur des erzeugten Clusterings C bewertet wird. Die Bewertung kann hierbei
z.B. anhand des sogenannten Silhouettenkoeffizienten erfolgen. Im Folgenden wird nach Schubert,
[21, Kapitel: Clustering Teil 1] beschrieben, wie dieser berechnet werden kann.

Sei zunéchst der durchschnittliche Abstand einer Instanz F zu einem Cluster C; gegeben durch:

a(F) :=dist(F,C;)

|C|Zdzst]:.7:)

Der durchschnittliche Abstand einer Instanz F zu deren Nachbar-Cluster C; sei gegeben durch:
b(F) = i dist(F,C;
(F) :=arg min, ist(F,C;)

7 0
Die Silhouette einer Instanz ist gegeben durch:
0 ,falls a(F)=0
S(F) =1 sm-ar) .
maz(a(F),b(F)) - SO0S
Es gilt hierbei S(F) — [—1, 1], wobei fur die Werte -1, 0 und 1 aus diesem Intervall folgende
Interpretationen gelten:
S(F)=1 & a(F)=b(F) = F liegt im Cluster C,.
S(F)=0 & a(F) < b(F) = F liegt zwischen C; und C;.
S(F)~ -1 & b(F) <a(F) = F liegt eher im Nachbar-Cluster C;.
Nun gilt es die Silhouette eines Clusters C; zu bestimmen diese ist dabei gegeben durch:

> S(F

FeC;

2 rcw

Anhand dieser kann schlielich der Silhouettenkoeffizient des Clusterings C (also aller C;) wie

folgt berechnet werden:
1

O = T

S(Ci)
C;eC

Das Resultat von S(C) kann wiederum wie folgt interpretiert werden:

0.70 < §(C) < 1.00 = C weist eine starke Struktur auf.
0.50 < S(C) <0.70 = C weist eine brauchbare Struktur auf.
0.25 < §(C) <1.00 = C weist eine schwache Struktur auf.

Der Fall 0.70 < §(C) < 1.00 stellt damit eine gute Wahl fiir & dar.
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4.5 Evaluierungsmoglichkeiten in ML

Um ML-Verfahren evaluieren zu konnen, existieren unterschiedliche Strategien die davon abhéngen,
welche Kriterien genau gemessen werden sollen. In diesem Abschnitt werden einige bekannte Evaluie-
rungsmoglichkeiten erldutert, mit deren Hilfe sowohl ML- als auch darauf aufbauende Autorschaftsanalyse-
Verfahren hinsichtlich ihrer Giite, bewertet werden kénnen.

4.5.1 Konfusionsmatrix

Der Begriff Konfusionsmatrix! bezeichnet eine spezielle Tabelle, deren Zeilen und Spalten alle mogli-
chen Kombinationen einer tatsédchlichen und einer vorhergesagten Klasse représentierten. Eine Kon-
fusionsmatrix wird in ML des Ofteren verwendet, um binire Klassifikatoren bewerten zu kénnen. Der
Aufbau einer Konfusionsmatrix sieht dabei wie folgt aus:

Vorhergesagte Klasse

C1 Co
. . c1 TP FN
Tatsachliche Klasse e 7P TN

Tabelle 9: Eine Konfusionsmatrix in ihrer einfachsten Form (adaptiert aus [41, Seite: 361]).

Hierbei besitzen die jeweiligen Elemente TP, FN, FP und TN die folgende Semantik:
e TP (True Positives): Tatsachlich positive Beispiele, die als positiv klassifiziert wurden.
e F'N (False Negatives): Tatsichlich positive Beispiele, die als negativ klassifiziert wurden.
e F'P (False Positives): Tatsdchlich negative Beispiele, die als positiv klassifiziert wurden.

e TN (True Negatives): Tatsdachlich negative Beispiele, die als negativ klassifiziert wurden.

Anhand dieser Elemente lassen sich nun unterschiedliche Evaluierungsmafle herleiten:

Maf3: Berechnung: Erliauterung:
Recall TPTJF% Anzahl der positiv vorhergesagten Beispiele, im Verhéltnis

zur Gesamtheit der tatséchlich positiven Beispiele.

Precision TPTJF% Anzahl der positiv vorhergesagten Beispiele, im Verhéltnis
zur Gesamtheit aller positiv vorhergesagten Beispiele.

Speci ficity % Anzahl der negativ vorhergesagten Beispiele, im Verhélt-
nis zur Gesamtheit der tatsédchlich negativen Beispiele.

Accuracy TP +§£i‘%ﬁ TFN Anzahl der positiv vorhergesagten Beispiele, im Verhéltnis

zur Gesamtheit aller Beispiele.

(1+82)- Recall- Precision
(B2-Precision)+Recall

Harmonisches Mafl zwischen Recall und Precision in Ab-
héngigkeit von 8 € R (typischerweise wird § = 1 gewéhlt).

Fg — Meassure

Tabelle 10: Bekannte Evaluierungsmafe im ML (Formeln adaptiert aus: [41, Seiten: 360-361, 616])

So sinnvoll eine solche Konfusionsmatrix erscheinen mag, so ist diese fiir zahlreiche Klassifikations-
Szenarien, wie etwa die Autorschafts-Attribution nicht anwendbar, da hier meistens n > 2 Klassen

n der Literatur manchmal auch ,Wahrheitsmatrix“, Kontingenztafel oder Kreuztabelle genannt.
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vorliegen. Das Problem ldsst sich jedoch 16sen, indem die Konfusionsmatrix hinsichtlich der Zeilen und
Spalten einfach auf n Klassen erweitert wird. Die folgende Tabelle zeigt dies beispielhaft anhand von
n Autoren, welche die Klassen darstellen:

Vorhergesagter Autor
Ay As . A,

Ay
N As
Tatsachlicher Autor _

An,

Tabelle 11: Eine erweiterte Konfusionsmatrix fir n Autoren (Klassen).

Wichtig hierbei ist zu erwédhnen, dass die Mafle aus Tabelle [L0] auch fir die erweiterte Konfusionsma-
trix gelten (wobei einige Umformungen fiir Recall und Precision benétigt werden).

Anmerkung: Die Wahl welches Evaluierungsmaf eingesetzt werden soll, hingt in der Regel vom
jeweiligen Szenario ab. In Kapitel [I0.1] wird erlautert, welche Mafle fiir die Evaluierung der implemen-
tierten Autorschaftsanalyse-Verfahren innerhalb dieser Arbeit verwendet wurden.

4.5.2 k—fache Kreuzvalidierung

Unter dem Begriff k—fache Kreuzvalidierung (engl. k—fold Cross-Validation) wird ein einfaches Ver-
fahren verstanden, welches eine bestehende Menge von Trainings-Instanzen Tirqin in k& (anndhernd)
gleich grofie disjunkte Teilmengen 71, 7o, ..., T zufillig aufteilt. Anhand der resultierenden Teil-
mengen wird dann ein Klassifikator in ¢ = 1, 2, ..., k Iterationen getestet. Das folgende Beispiel
verdeutlicht die genauere Arbeitsweise der k—fachen Kreuzvalidierung.

Beispiel: Sei M = {T1, T2, ..., T } die Menge aller disjunkten Teilmengen von Tiqin. In der Ite-
ration ¢ = 1 dient 7 als Testmenge Tiest,, wihrend alle anderen 7; € M \ {71} zu einer neuen
Trainingsmenge Tirqin, = T2 U T3 U ... U Tj zusammengefiihrt werden.

In der Iteration ¢ = 2 dient wiederum 73 als Testmenge Tiest,, wihrend sdmtliche 7, € M \ {72 } zu
Tirain, = T1 U T3 U ... U Ty zusammengefiithrt werden.

Diese Prozedur wiederholt sich solange bis als letzte Testmenge Ty, = Tiest, tibrig bleibt. Anschlieend
werden die Klassifikationsergebnisse gesammelt und entsprechend gemittelt.

Beispiel: Fiir das Accuracy Maf in einem Szenario mit zwei Klassen ergeben sich zunéchst die fol-
genden Teilergebnisse:

) TP, + TN,
ccurac =
YNV = TP f FP + FN, + TN,
N TPy + TN,
ccurac =
V2= TP 1 FP,+ FNy + TN,
TP, + TN,
Accuracyy =

TP, + FP.+ FN, + TNy

Im néchsten Schritt erfolgt die Mittelung der Teilergebnisse:

k
1
Overall Accuracy = z Z Accuracy;
i=1
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Das Gesamtergebnis ergibt damit die Giite des Klassifikators hinsichtlich des betroffenen Mafles und
kann so als Vergleichszahl gegen andere Klassifikatoren (bzw. Modelle) benutzt werden.

Falls einige Accuracy; sigifikante Ausreifler darstellen, kann auch anstelle des Durchschnitts ein an-
derer (robusterer) Lageparameter, wie z.B. der Median verwendet werden:

Overall MED Accuracy = Median( Accuracy1, Accuracyas, ..., Accuracyy,)

Sonderfille: Neben der Standardversion der k—fachen Kreuzvalidierung existieren zuséatzlich noch
einige Sonderfille. Der Letztgenannte wurde dabei im Rahmen der Experimente in Kapitel [I0] einge-
setzt:

e Holdout Cross-Validation: Bei dieser Methode wird k = 1 gewahlt, sodass hier eine einzige
Aufteilung in Training- und Testmenge stattfindet. Der wohl einzige Vorteil dieser Strategie
betrifft die Schnelligkeit, mit der die Instanzen getestet werden kénnen, sodass vor allem grofiere
Trainingsmengen schneller verarbeitet werden kénnen, als bei anderen Strategien. Der Nachteil
dieser Methode ist jedoch, dass nur ein Teil der Trainings-Instanzen ,, gesehen* wird und dadurch
kein verlasslches Generalisierungsergebniss bestimmt werden kann.

e Stratified Cross-Validation: Hierbei wird keine zuféllige Aufteilung hinsichtlich der Trainings-
Instanzen vorgenommen, sondern stattdessen sichergestellt, dass jede Teilmenge 7; eine gleiche
Klassenverteilung aufweist, [96].

e Leave-One-Out: Nach Sporleder, [96] stellt dieser einen Extremfall der Kreuzvalidierung dar,
bei dem k = |Tirain| gilt. Meistens wird diese Strategie bei solchen Szenarien angewendet, in
denen nur sehr wenige Trainingsdaten vorliegen. Der Vorteil dabei ist, dass das Ergebnis wenig
verzerrt wird, da mit allen verfiigbaren Instanzen getestet wird. Ein Nachteil dieser Strategie
ist jedoch der sehr hohe Rechenaufwand, der fiir gréflere Trainingsmengen nur in Ausnahmefille
vertretbar ist.
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5 Features

Im Kapitel wurden Features kurz und oberflichlich erldutert. Da diese jedoch den wesentlichen
Kern der Autorschaftsanalyse ausmachen, wird in diesem Kapitel detailierter auf die Thematik der
Features eingegangen. Von zentraler Bedeutung sind hierbei die sogenannten Feature-Vektoren, die
die Représentanten der Autorenstile darstellen. Im folgenden Unterkapitel wird dazu eine schemati-
sche Darstellung gegeben, die alle ben6tigten Komponenten umfasst, mit denen sich Feature-Vektoren
erstellen lassen. Jede beteiligte Komponente wird dazu gesondert in einem eigenen Unterkapitel be-
schrieben, um so den sequentiellen Ablauf der Feature-Vektor Generierung aufzuteilen.

5.1 Feature-Vektor Generierung

Wie eingangs erwahnt, werden Features ben6tigt, um einen Autorenstil approximieren zu kénnen. Hier-
fiir muss zunéchst ein Dokument D, welches die Features in sich trégt, in unterschiedliche sprachliche
Ebenen iiberfithrt werden. Die Uberfithrung erfolgt dabei anhand der NLP-Werkzeugen aus Kapi-
tel Aus den resultierenden sprachlichen Ebenen werden im néchsten Schritt Features mit Hilfe
von reguldren Ausdriicken entnommen. Durch die Entnahme entstehen so zahlreiche Features, die in
Feature-Ebenen bzw. in Feature-Kategorien eingeordnet werden. Nachdem die Einordnung der Fea-
tures erfolgt ist, gilt es diese numerisch auszudriicken. Hierfiir wird zunéchst fiir jedes Feature eine
absolute Haufigkeit berechnet, die ausdriickt, wie oft dieser in D vorkommt. Da sich absolute Héu-
figkeiten jedoch nicht eignen um ,faire” Stilvergleiche zwischen Dokumenten durchzufiihren, miissen
im néchsten Schritt diese anhand einer Feature-Normalisierung, auf ein einheitliches Intervall ska-
liert werden. Aufgrund der Tatsache, dass viele Features redundant sind oder keine Aussage besitzen,
empfiehlt sich des Weiteren eine Feature-Auswahl unter Zuhilfenahme von Feature-Extraktions- un-
d/oder Feature-Selektionsalgorithmen, um somit relevante Features ausfindig zu machen. Alternativ
bzw. zusétzlich dazu, kann eine Feature Gewichtung durchgefithrt werden, die es z.B. erlaubt Features
mit mehr Aussagekraft hoher zu gewichten, um dadurch die Varianz zwischen den einzelnen Feature-
Vektoren zu erhdhen. Das Resultat der sequentiell abgearbeiteten Schritte (bzw. Komponenten) ergibt
schlielich einen Feature-Vektor, der wiederum einen Autorenstil repréisentiert. Die folgende Abbildung
zeigt den schematischten Aufbau der beteiligten Komponenten:

Feature-Vektor Generierung

Uberflihrung von D in sprachliche Ebenen

Y Y ! !

Zeichen Lexikalische || Syntaktische || Semantische
Ebene Ebene Ebene Ebene

Y Y ! {

,,,,,,,,,,,,,,,,, Feature-Entnahme

» Feature-Ebenen / Feature-Kategorien

,,,,,,,,,,,,,,,,, i

""""""""" Feature-Normalisierung

(optional) Feature-Auswahl
(optional) Feature-Gewichtung

F=(h(D), f2(D),.... [,(D))

Abbildung 16: Ablauf der Feature-Vektor Generierung aus einem Dokument D.
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5.2 Uberfiihrung in sprachliche Ebenen

Es existieren unterschiedliche Mo6glichkeiten, wie Features aus einem Dokument D entnommen wer-
den koénnen. Die einfachste Form dabei ist diese direkt aus dem Rohtext zu entnehmen. Ein andere
Moglichkeit besteht darin D zunéchst in sprachliche Ebenen zu iiberfithren, um anschlieend aus die-
sen Ebenen Features zu entnehmen, die im urspriinglichen Rohtext nicht zugénglich waren. Innerhalb
dieser Arbeit werden beide Moglichkeiten betrachtet, wobei im Folgenden die zweite Méglichkeit kurz
beschrieben wird.

Ausgehend von den NLP-Werkzeugen aus Kapitel kann D in unterschiedliche Formen {iberfiihrt
werden. Die Formen approximieren dabei die ,echten* sprachlichen Ebenen, da diese nur schwer bzw.
unvollstédndig abgebildet werden kénnen. Die folgende Tabelle fasst zusammen, wie die sprachlichen
Ebenen innerhalb dieser Arbeit anhand von NLP-Werkzeuge und Wortlisten approximiert werden:

Sprachliche Ebene ‘ NLP-Werkzeug / Wortlisten ‘

Morphologie Kombination aus Stemmer, regulire Ausdriicke, n—Gramme und Wortlisten
(Affixe und freie Stamm-Morpheme)
Syntax Tokenizer, POS-Tagger (um die Wortarten der Tokens zu erkennen), Sen-

tence Tokenizer, Chunker (um Konstituenten zu erkennen), Parser (um die
vollstéandige Satzstruktur zu erkennen)

Semantik Kombination von Parser, reguldre Ausdriicke und Synonymwortlisten (um
z.B. Synonyme oder Redewendungen zu erkennen)

5.3 Feature-Entnahme

Nachdem D in sprachliche Ebenen aufgeteilt wurde, gilt es im néchsten Schritt aus diesen Ebenen
Features zu entnehmen. Hierfiir werden in dieser Arbeit (fast) ausnahmslos regulire Ausdriicke ver-
wendet. Diese haben den Vorteil, dass sie auf beliebige Zeichenketten angewendet werden kénnen. Als
Zeichenketten kommen neben Morpheme, Wérter, Phrasen oder Sétze auch Wortarten bzw. Wortar-
ten n—Gramme in Frage. Auf der Seite [25] wurde ein Beispiel gezeigt, wie das Resultat einer Feature-
Entnahme aussieht.

5.4 Feature-Ebenen

Nachdem die Features aus den sprachlichen Ebenen entnommen wurden, miissen (bzw. sollten) diese
entsprechend eingeordnet werden. In der Literatur existieren hierfiir nach [99) Seiten: 3-10] und [68§]
insgesamt sechs verschiedene Feature-Ebenen:

1. Zeichen Ebene: Diese Ebene setzt sich aus zeichenbasierten Features zusammen, wie etwa
Buchstaben, Symbole, Affixe oder Buchstaben n—Gramme.

2. Lexikalische Ebene: Diese Ebene beinhaltet wort- bzw. tokenbasierte Features. Dazu zédhlen
beispielsweise Types, Stemms, Funktionsworter, Komposita oder auch tokenbasierte Mafizahlen
wie Wortldngen oder die Anzahl von Vokalen in Tokens.

3. Syntaktische Ebene: Diese Ebene enthilt satzbasierte Features wie beispielsweise POS-Tags,
Syntaxfehler, oder Chunks (z.B. Nominalphrasen, Verbalphrasen, etc.).

4. Semantische Ebene: Diese Ebene beinhaltet semantikbasierte Features wie z.B. semantische
Abhéngigkeiten (Kookkurrenzen) oder semantische Relationen (z.B. Synonymie, Paraphrase,
Antonymie, Hyperonymie/Hyponymie, Meronymie, etc.).

5. Layout Ebene: Diese Ebene beinhaltet laut Stamatatos [99, Seite: 10] anwendungsspezifische
Features. Dazu zdhlen beispielsweise Einriickungen, verwendete Schriftarten/Schriftgrofien, Si-
gnaturen oder dhnliche Layout-Merkmale.
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6. Phonem Ebene: Diese Ebene beinhaltet laut Loose [68] phonemenbasierte Features, die unter
anderem Phonem-N-Gramme, Vokal-N-Gramme oder auch Vokal-Konsonant-N-Gramme ein-
schliefen. Derartige Features konnen nicht in die Ebenen 1 — 5 eingeordnet werden, da sie nicht
im Text vorkommen, sondern erst durch eine Lautschrift-Umwandlung sichtbar gemacht werden
miissen. Eine solche Umwandlung kann beispielsweise mit Hilfe eines Lautschrift-Worterbuchs!
durchgefiihrt werden.

Im Rahmen dieser Arbeit werden nur die Feature-Ebenen 1—4 betrachtet, die in ihrem Umfang bereits
ausreichen, um eine erfolgreiche Autorschaftsanalyse durchzufiihren.

5.5 Feature-Kategorien

Die genannten Ebenen aus den vorherigen Abschnitt dienen dazu, Features in ,abstrakte Struktu-
ren® einzuteilen. Um eine verfeinerte Einordnung dieser Strukturen zu ermoglichen, werden innerhalb
dieser Arbeit konzeptuelle Kategorien eingefithrt. Die Idee dabei ist, den gesamten Feature-Raum
F = { fi, f2, ...} in eine kompaktere Form F = F; U F, U ... darzustellen. Jedes F; représentiert
somit eine konzeptuelle Feature-Kategorie mit einer eindeutigen Bezeichnung. In den néchsten Unter-
abschnitten werden dazu insgesamt 13 Feature-Kategorien vorgestellt, die neben Kurzbeschreibungen
und Beispielen auch Zuordnungen zu ihren entsprechenden Feature-Ebenen enthalten. (hierbei kann
eine Kategorie durchaus mehreren Feature-Ebenen angehoéren). Um die Zuordnung mathematisch for-
mulieren zu kénnen, werden sowohl die Kategorien als auch die Feature-Ebenen als Mengen aufgefasst.

5.5.1 F;: Interpunktion

Diese Kategoerie fasst sdmtliche Zeichen zusammen, die Interpunktionssymbole darstellen. Ein Inter-
punktionssymbol kann dabei als ein Satzzeichen verstanden werden, dessen priméres Ziel es ist Sétze
zu strukturieren bzw. bestimmte Satzglieder hervorzuheben. Die folgende Tabelle zeigt einen Auszug
der bekanntesten Interpunktionssymbole im Deutschen:

[

Zuordnung: F; C (Zeichen Ebene).

AERVANESPEESEINAEE

5.5.2 [F5: Buchstaben

Diese Kategoerie beinhaltet sdmtliche Buchstaben des deutschen Alphabets, wobei zwischen Grof3-
und Kleinschreibung unterschieden wird:

Zuordnung: F, C (Zeichen Ebene).

5.5.3 [F3: Buchstaben n—Gramme

Diese Kategoerie beinhaltet ausschliefSlich Buchstaben n—Gramme, wobei stets n > 1 gilt. Es werden
hierbei also nur Bigramme, Trigramme, Tetragramme etc. betrachtet (ausgenommen Unigramme):

n=2|n=3|n=4|n=>5 n==6
ab abc abcd | abcde | abcdef

Zuordnung: F3 C (Zeichen Ebene). Je nach Groe von n gilt auch:
F3 C (Zeichen Ebene U Lexikalische Ebene).

!Siche dazu z.B. die Webseite des International Phonetic Association (www.LangSci.ucl.ac.uk/ipa).
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5.5.4 [F,: Funktionsworter

Diese Kategoerie enthélt ausschlieflich Worter, die iiber keinen Informationsgehalt verfiigen. Zu dieser
Art von Wortern zéhlen z.B. Artikel, Konjunktionen, Partikel, Prapositionen oder auch Modalworter:

Artikel Konjunktionen Partikel Prépositionen Modalworter
der ‘ die ‘ das ‘ ... | und ‘ oder ‘ ... | etwa ‘ nur ‘ ... | an ‘ auf ‘ in ‘ ... | gewiss ‘ leider ‘

Zuordnung: F,; C (Lexikalische Ebene).

5.5.5 F5: Wort-Komplexitéat

Diese Kategoerie beinhaltet spezifische Komplexitits-Merkmale von Wortern. Dazu zédhlen unter an-
derem die Vokalanzahl innerhalb bestimmter Worter, spezifische Wortldngen oder auch die Anzahl von
Préfixen bzw. Suffixen, welche durch Derivation (Ableitung) erzeugt wurden. Besonders hervorzuhe-
ben ist hier die Wortform der Nomen, die im Deutschen dank der flexiblen Kompositionsmoglichkeiten
sehr lang werden kénnen. In der folgenden Tabelle finden sich einige Beispiele fiir diese Kategorie:

Nomen Wortlidnge (34 Buchstaben) | Nomen (mit 5 Vokale) | Derivations-Suffix (mit Linge 2)

Donauschifffahrtspolizeiverordnung Buchstabensalat Grusel = grusel[ig]

Zuordnung: F5 C (Zeichen Ebene U Lexikalische Ebene).

5.5.6 [I5: Phrasen

Diese Kategoerie beinhaltet sdmtliche Features, die aus n > 2 Tokens bestehen. Dazu zahlen unter
anderem Kollokationen, Token n—Gramme, Aufziahlungen oder auch Wortzusammensetzungen, die
mittels Bindestrich verbunden sind. Features, die in dieser Kategorie nicht abgedeckt werden, sind
abgeschlossene Sétze (mit Ausnahme von sehr kurzen Sétzen, die selbst eine Phrase darstellen).

Worter mit Bindestrich Kollokationen Token 3—Gramm

Top-CD-Spieler ‘ Computer-Tastatur | auf hoher See ‘ Gesetz verabschieden | Er wusste nicht

Zuordnung: Fs C (Lexikalische Ebene U Syntaktische Ebene U Semantische Ebene).

5.5.7 F7: POS-Tags

Diese Kategorie beinhaltet alle moglichen POS-Tag Annotationen von Tokens, zu denen unter anderem
die Folgenden zahlen:

Artikel Konjunktion Verben Adverbien Partikel

ART KOUI \ KOUS \ KON | VVFIN \ VAFIN \ VVIZU \ ADV PTKANT | PTKNEG | ...

Zuordnung: F; C (Syntaktische Ebene).

5.5.8 F3: POS-Tag n—Gramme

Diese Kategoerie enthélt Aneinanderreihungen von Wortern, die durch ihre POS-Tag Darstellung
reprasentiert werden. Im Rahmen dieser Arbeit wurden ausschliellich POS-Tag Bi- bzw. Trigramme
betrachtet. Es ist jedoch durchaus moglich n beliebig grof3 zu wihlen, wobei jedoch der Recall mit
zunehmder Grofe abféllt. Die folgende Tabelle zeigt einige Beispiele zu POS-Tag Bi- und Trigrammen:

Bigramme Trigramme
(APPR PIDAT) ‘ (APPR PPOSAT) | (ART ADJA NN) ‘ (ADV VMFIN ART)

Zuordnung: Fy C (Syntaktische Ebene).
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5.5.9 Fy: Satz-Anfiange/Endungen

Diese Kategorie enthélt simtliche Worter in ihrer POS-Tag Darstellung, die jeweils am Anfang oder
am FKnde innerhalb eines Satzes vorkommen.

Satzanfang Satzende
(ART) ......... | (APPRART) .........[......... awm [ (VVINF)

Zuordnung: Fy C (Syntaktische Ebene).

5.6 Eigene Features

In diesem Abschnitt werden eigene Features prisentiert, die in der Literatur!' noch nicht beriicksichtigt
wurden. Diese werden, analog zu den Kategorien aus dem vorherigen Kapitel, den iibergeordneten
Feature Ebenen zugeordnet.

5.6.1 [I7y: Grammatikalische Fehler

Die Idee fiir diese Kategorie basiert auf die Beschreibung aus [99, Seite: 4-9]. Stamatatos berichtet
darin von Fehlern, die als Features verwendet wurden, wobei es sich vorwiegend um Rechtschreib-
fehler oder um vereinzelte syntaktische Fehler (z.B. nicht iibereinstimmende Zeitformen) handelt. Im
Gegensatz dazu enthédlt diese Kategorie weitere Formen von Fehlern, die speziell fiir die deutsche
Grammatik ausgelegt sind. Zu diesen zdhlen unter anderem falsche Kommasetzungen, Bindestrich-
fehler, vergessene oder falsch gesetzte Fugenelemente, falsche Kasusmarkierungen (fiir Dativ, Genitiv,
Akkusativ und Nominativ), falsche Genusmarkierungen, falsche Verbstellung im Hauptsatz, Subjekt-
Verb-Kongruenz?, etc. Die folgende Tabelle zeigt zur Verdeutlichung einige Beispiele:

Bindestrichfehler Subjekt-Verb-Kongruenz Vergessene Fugenelemente
Korrekt: | Nordamerika | Motorradfahren | Ein Kilo Apfel kostet 3 €. | Arbeitsamt Tagebuch
Falsch: Nord-Amerika | Motorrad-fahren | Ein Kilo Apfel kosten 3 €. | Arbeitamt Tagbuch

Zuordnung: Fyy C (Lexikalische Ebene U Syntaktische Ebene).

5.6.2 [F;: Anglizismen

Diese Kategorie beinhaltet Worter oder Komposita (Wortzusammensetzungen), deren Ursprung aus
dem englischen Sprachraum entstammt. Zu dieser Kategorie zdhlen z.B. die folgenden Worter:

’ Babysitter | Decoder ‘ Hacker ‘ Mail ‘ Paper ‘ Sandwich ‘ ‘

Zuordnung: Fi; C (Lexikalische Ebene).

5.6.3 Fj2: Redewendungen/Gefliigelte Worte

Diese Kategorie beinhaltet Features, die in Form von festen Wendungen vorkommen. Sie unterschei-
det sich von den Phrasen Kategorie dadurch, dass die Features hier in der Regel eine abgeschlosse
Semantik-Einheit bilden und dadurch eigenstdndige Satze darstellen konnen. Die folgende Tabelle
zeigt einige Beispiele fiir Redewendungen bzw. gefliigelte Worte:

Redewendungen Gefliigelte Worte
Wie es im Buche steht ‘ Unter Dach und Fach | Ab durch die Mitte | Nach Adam Riese

!Diese Aussage bezieht sich nur auf diejenige Literatur, die im Rahmen dieser Arbeit verwendet wurde.

?Der Begriff , Kongruenz* steht (im linguistischen Kontext) nach Liedke, [67] fiir die Ubereinstimmung formaler Merkmale
von Woértern in einem Satz.
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Anmerkung: Geflligelte Worte sind ebenfalls Redewendungen, welche durch Zitate entstandenen
sind, die von eindeutig nachweisbaren Verfassern stammen [113].

Zuordnung: Fi3 C (Semantische Ebene).

5.6.4 [3: Text-Komplexitat

Diese Kategorie ist angelehnt an die sogenannten Lesbarkeitsformeln (engl. Readability Measures), die
bereits in zahlreichen Forschungsarbeiten in der Disziplin der Autorschafts-Attribution eingesetzt wur-
den. Die hier eingesetzten Features unterscheiden sich jedoch gegeniiber den existierenden Features, da
diese speziell fiir die deutsche Sprache entwickelt wurden. Die Idee dabei ist statistisch auszudriicken,
wie gut ein Text lesbar ist bzw. wie vielfiltig dieser geschrieben wurde. Die folgende Tabelle listet
einige dieser Features auf:

Lesbarkeitsmaf3 Formel Quelle
Amdahls Versténdlichkeitsindex 180 — ( % ) [28]
Text-Redundanz-Index von Kuntzsch 0.449d — 2.467¢ — 0.937f — 14.417 [28]
Wiener Sachtextformel von Bamberger | (0.1935g -+ 0.1672ah + 0.1297i) — 0.0327¢ | [28]
und Vanecek

Hierbei bedeuten die einzelnen Abkiirzungen:

o 0 — Anzahl der Wérter im Text e f = Anzahl der Fremdworter im Text
e b— Anzahl der Sitze im Text e g = Anzahl der Worter im Text, die drei
oder mehr Silben enthalten
e ¢ = Anzahl der Silben im Text
e h = Durchschnittliche Wortanzahl
e d = Anzahl der einsilbigen Worter im Text
e i = Anzahl der Worter im Text, die sechs

e = Anzahl der Satzzeichen im Text oder mehr Zeichen enthalten

Zuordnung: Fy3 C (Zeichen Ebene U Lexikalische Ebene U Syntaktische Ebene).

5.6.5 Verwendete Wortlisten

Einige der vorgestellten Feature-Kategorien basieren auf Wortlisten, die aus unterschiedlichen Quellen
im Internet erschlossen wurden. Die folgende Tabelle listet dazu die betroffenen Kategorien, die dafiir
bendtigten Preprocessing-Schritten sowie die Quellen, aus denen die Daten stammen auf:

F; Preprocessing-Schritte Quelle
F; Konstruktion von Buchstaben Bigramme 18]

Fy Nicht notwendig gewesen. [103]

Fy Token n—Gramm Konstruktion fiir n = 2,n = 3. 18]

Fy POS-Tagging sowie Token n—Gramm Konstruktion fir n =2,n=3. | [8

Fy POS-Tagging sowie Extraktion mittels regularer Ausdriicke. 18]

iy Nicht notwendig gewesen. [361/112]
Fio Nicht notwendig gewesen. [111]

Tabelle 12: Verwendete Wortlisten fiir einige Feature-Kategorien.

Anmerkung: Fiir F3 wurden urspriinglich auch Trigramme verwendet. Diese wurden jedoch verwor-
fen, nachdem festgestellt wurde, dass sie zu einer Verschlechterung der Ergebnisse gefiithrt haben.
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5.7 Feature-Normalisierung

In der Praxis liegt nahezu immer der Fall vor, dass die Textlinge eines Dokuments D; langer /kiirzer
ist, als die eines anderen Ds. Dies hat zur Folge, dass die absolute Haufigkeit eines Features f; alleine
nicht reprasentativ ist, da lingere Texte gegeniiber Kiirzeren in der Regel groflere Haufigkeiten fiir f;
aufweisen. Diese Problematik ldsst sich jedoch recht einfach 16sen, indem sdmtliche absolute Feature-
Héufigkeiten auf ein einheitliches Mafl normalisiert werden, beispielsweise auf ein Intervall wie [0; 1].
Um eine solche sogenannte Feature-Normalisierung durchfithren zu kénnen, existieren verschiedene
Strategien, von denen nachfolgend zwei vorgestellt werden.

e Globale Normalisierung: Hier werden zunéachst sdmtliche absolute Feature-Haufigkeiten H =
(#(f1,D), #(f2,D), ..., #(fn, D)) innerhalb des Dokuments D ermittelt. AnschlieBend wird
jedes #(fi, D) global normalisiert. Hierbei erfolgt die Normalisierung linear (lin), quadratisch
(quad), logarithmisch (log) oder radiziert (root):

’ Normalisierung ‘ Berechnung ‘

#(fi, D) —min(H)
max(H) — min(H)

normalize i, (#(fiv D))

#(fi,D) — min(H)>2

normalize quad (#(fi, D)) (max(H) — min(H)

log(#(/fi, D)) — log(min(H))
log(max(H)) — log(min(H))

normalize 1o4 (#(fi, D))

#(fi, D) — min(H)
maz(H) — min(H)

normalize root (#(fz, D))

Tabelle 13: Globale Feature Normalisierung (zusammengetragen aus [56,86]).

o Relative Haufigkeit: Eine weitere verbreitete Moglichkeit um Features zu normalisieren, ist
die relative Héaufigkeit, die wie folgt definiert ist:

relFreq(#(fi,D))) = #Ui, D)

Hierbei driickt #(d, D) den Umfang der Grundgesamtheit aus, wobei d eine festgewéhlte Grund-
gesamtheit darstellt, die anhand einer Operation (z.B. Tokenisierung oder Satzsegmentierung)
aus D gewonnen wird.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde entschieden eine individuelle Form der relativen H&aufigkeit als
Normalisierungs-Strategie zu verwenden. Was genau bedeutet dabei individuell? Im Kontext der Au-
torschaftsanalyse fallen in der Regel viele Features aus unterschiedlichen Ebenen an, wie beispielsweise
Zeichen, Tokens oder Phrasen. Dadurch ergeben sich unterschiedliche Grundgesamtheiten (z.B. Anzahl
von Zeichen, Anzahl von Tokens oder Anzahl von Phrasen), sodass Features damit nicht einheitlich
normalisiert werden kénnen.

Im folgenden Unterabschnitt wird die individuelle relative Haufigkeit, symbolisiert durch f;(D), anhand
eines Beispiels genauer erldutert. Im Anschlufl daran wird erkléart, warum eine globale Normalisierung
fir Autorschaftsanalyse-Szenarien ungeeignet ist.
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5.7.1 Individuelle relative Haufigkeit

Unter dem Begriff der individuellen relativen Héufigkeit wird in dieser Arbeit eine Normalisierungs-
Strategie bezeichnet, die in Abhéngigkeit von der absoluten Haufigkeit sowie einer Grundgesamtheit
d gebildet wird. Formell entspricht die individuelle relative Haufigkeit der folgenden Gleichung:

#(fi, D)
Der Unterschied zu der relativen Héaufigkeit duflert sich dadurch, dass d hier nicht fest ist, sondern
stattdessen individuell gewahlt wird. Die Individualitdt hédngt dabei in erster Linie davon ab, aus
welcher Kategorie F; das Feature f; stammt. In der folgenden Tabelle werden fiir simtliche Feature
Kategorien F, Fy, ..., Fi3 die individuellen relativen Héufigkeiten f;(D) angegeben. Zu beachten ist
dabei jedoch, dass ein F}; durchaus mehr als nur eine individuelle relative Haufigkeit enthalten kann,
sodass nicht alle f;(D) in der Tabelle aufgefithrt sind:

’ 1D ‘ Kategorie fi(D)
i?D
Fy | Interpunktion #(fo(kj;ns,)p)
#(fi, D)

F5 | Buchstaben

#(Buchstaben, D)

F3 | Buchstaben n—Gramme #(BZc';iﬁcZ;)Zl Dy’ fir n € {2,3,...,length(f;)}

F Funkti ort
4 Hpehonsworter #(Funktionswérter,D)’ #(Types, D)

#(fi, D) #(/fi, D) #(fi, D)
#(Tokens, D)’ #(Types, D)’ #(Sdtze, D)

#(fi, D) #(fi, D)

F5 | Wort-Komplexitét

Fg | Phrasen #(Sitze, D)’ #(Nebensatze, D)
Fr | POS-Tags #ﬁéﬁﬁf D)’ #Ziiﬁéf%
Iy | POS-Tag n-Gramme #Z%;i{lzi))l)) #(Neb#e(lfgéfie,p)
Fy | Satz-Anfange/Endungen m

#(fi, D) #(fi, D) #(fi, D)
#(Satze, D)’ #(Worter, D) #(Types, D)
#(Types, D)

#(Satze, D)’ #(Nebensatze, D)

#(fi, D) #(fi, D) #(fi, D)
#(Satze, D)’ #(Wérter,D) #(Types,D)

Fio | Grammatikalische Fehler

Iy | Anglizismen

Fi2 | Redewendungen/Gefliigelte Worte

F13 | Text-Komplexitéat

Tabelle 14: Individuelle relative Haufigkeiten in Abhéngigkeit von Feature Kategorien.



5.7 Feature-Normalisierung 66

Das folgende Beispiel verdeutlicht den Normalisierungs-Prozess anhand beider Normalisierungs-Strategien.
Sei dazu zunédchst das Textfragment aus [7] als D wie folgt gegeben:

D = ,Endlos dehnen sich die Felder und Wdlder in OstpreuBen und verlieren
sich nach der Steppenewigkeit Rufllands. Wie eine blitzende Kette sind
die vielen Seen in die bauerliche Erde verstreut. Dariiber wélbt sich der
gewaltige Himmel. Im freien Raum zwischen den Wolken und den Straflen sausen
im Winter die krachenden Stiirme. Die Menschen, die hier wohnen, sind ernst
und verschlossen." |7

Im ersten Schritt wird D in die folgenden vier Feature Ebenen aufgeteilt:
F1: Zeichen Ebene Fs: Lexikalische Ebene

FE3: Syntaktische Ebene E4: Semantische Ebene

Die Aufteilung des Dokuments wird dabei mit Hilfe der NLP-Werkzeuge aus Kapitel durchge-
fiihrt. Um beispielsweise die Lexikalische Ebene Es zu erhalten, muss ein Tokenizer wie folgt auf D
angewendet werden:

~»D = ( Endlos, dehnen, sich, die, Felder, und, Wilder, ...) = Ej

Aus den resultierenden vier Feature Ebenen werden anschlieflend n (im konkreten Beispiel n = 10)
Features entnommen. Seien dazu die folgenden Features gewahlt:

f1 = Buchstabe("e") fo = Buchstabe("n")

f3 = P0S-Tag("Adjektiv") fa = P0S-Tag("Konjunktiv")

f5 = Interpunktion(",") f6 = Interpunktion(".")

f7 = Wort-Komplexit&t("Nomen der L&nge 6") fs = Satz-Ende("Nomen")

fo = Satz-Anfang("Artikel") fio = POS-Phrase ("Artikel-Nomen")

Das Resultat der Feature Entnahme aus den Ebenen sowie die daraus resultierenden absoluten Hau-
figkeiten #(f1, D), #(f2. D), .., #(f10, D) lauten:

’ fi ‘ Resultat der Entnahme ‘ #(fi, D) ‘
fi | (e, e, e, ...) 61
fo | (n, n, n, ...) 36
f3 | (Endlos, blitzende, biuerliche, gewaltige, ...) 8
f1+ | (und, und, und, und) 4
f5 ("’“’ "’") 2
Jo | (o, oo, e e e 6
f7 | (Felder, Walder, Himmel, ...) 6
fs | ( (Himmel, ...... ) (,Stirme, ...... )) 2
fo | (Felder, Walder, Himmel, ...) 6
fio | (die Felder, der Steppenewigkeit, den Wolken, ...) 6

Ausgehend von den absoluten Haufigkeiten, wird nun die Feature Normalisierung durchgefiihrt. Dazu
werden in der folgenden Tabelle die lineare Normalisierung sowie die individuelle relative Haufigkeit
fiir jeden Feature f; aufgelistet. Letztere benotigt dabei neben #( f;, D) zusétzlich noch die Grundge-
samtheit, die in der Tabelle ebenfalls mit angegeben ist:
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’ fi ‘ F; ‘ #(fi, D) ‘ Grundgesamtheit bzgl. F; ‘ fi(D) ‘ normalize i, (#(fi, D)) ‘
61 61 —1
F 1 Buchstaben, D) = 31 — =0.1 =1
h h 6 #(Buchstaben, D) = 315 315 0.19 6l —1
36 36 —1
fo | F» 36 #(Buchstaben, D) = 315 3 = 0.11 o1 0.58
f3 | F 8 #(P0S-Tokens, D) = 70 5 o | 37 oo
- n = — = 0. = 0.
i ’ 70 61— 1
fi | F 4 #(P0S-Tokens, D) = 70 2 05 | 221 005
- 11k = _— = . _— = .
L oKens, 70 61— 1
f5 | F 2 #(Tokens, D) = 66 2 03 | 271 Zo0e
okens = — =0. =0.
! ’ 66 61— 1
fo | F 5 #(Tokens, D) = 66 S _o0s | =L _oor
o T 66 61—1
. . 6 6—1
fr | Fs 6 #(Wérter mit 3 Vokale, D) =13 i 0.46 1= 0.08
fs | F 2 #(Satze, D) =5 2 _ .40 221 02
atze = - =0. =0.
817 = 5 61— 1
fo | F 1 #(Satze, D) =5 L _ (.20 =1 000
9 9 atze, = 5 = u. 61 — 1 = u.
#(Wérter, D) 6 6—1
F =2 — =0.21 =0.
ho | 0 #(P0S-Tokens in der Phrase,D) ) 29 0 61 —1 0.08
Tabelle 15: Tabellarischer Vergleich zwischen linearer Normalisierung und individuelle relative Hau-

figkeiten.
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Abbildung 17: Bildlicher Vergleich zwischen linearer Normalisierung und individuelle relative Haufig-

keiten.

Wie aus Abbildung |17 ersichtlich ist, liegen bei der linearen Normalisierung die meisten Werte (insge-
samt sieben) im kleinsten Teilintervall [0; 0.1]. Bei der individuellen relativen Haufigkeit sind die Werte
dagegen derart gestreut, dass hochstens drei innerhalb eines Teilintervalls liegen. Mit anderen Worten:
Bei der individuellen relativen Héufigkeit existiert eine stirkere Varianz bzgl. der Datenpunkte (bzw.
Werte). Je hoher die Varianz ist, desto ,einzigartiger* wird dadurch der Feature-Vektor (bzw. der
dadurch approximierte Autorenstil). Je einzigartiger ein Feature-Vektor dabei ist, desto besser kann
dieser von anderen unterschieden werden.
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5.8 Feature-Auswahl

Unter dem Begriff Feature-Auswahl wird innerhalb dieser Arbeit ein Prozess bezeichnet, der sich damit
beschéftigt in einem Feature-Raum F die relevantesten Features ausfindig zu machen. Eine Feature-
Auswahl ist sinnvoll, da es in Autorschaftsanalyse-Szenarien oftmals vorkommt, dass nur ein Bruchteil
der Features aus F tatséchlich dazu beitragen eine verldssliche Diskriminierung der Autorenstile zu
ermoglichen. Zahlreiche andere Features sind dagegen (je nach Szenario) nicht geeignet, weil sie ent-
weder keinerlei Aussagekraft besitzen oder Redundanz aufweisen. Zudem koénnen derartige irrelevante
Features, Autorschaftsanalyse-Verfahren enorm verlangsamen. Dafiir gibt es zwei Griinde:

1. Feature Entnahme: Es existieren leider zahlreiche Features, die nicht aus der reinen Textform
eines Dokuments D entnommen werden kénnen. Stattdessen miissen diese aus Feature-Ebenen
entnommen oder auch teils in umfangreichen Wortlisten gesucht werden, was je nach Anzahl der
Dokumente und deren Dokumentldngen, einen erheblichen Aufwand mit sich bringen kann. Da
im Voraus leider nicht bekannt ist, ob sich diese Features fiir eine Analyse eignen, wird fur die
Entnahme irrelevanter Features unnétig (Lauf-)Zeit vergeudet.

2. Vergleich der Autorenstile: Um eine Autorschaftsanalyse durchzufithren, miissen Feature-
Vektoren (bzw. die dadurch représentierten Autorenstile) gegeneinander, anhand von Metriken
oder Klassifikatoren, verglichen werden. Irrelevante Features flieen in diesem Vergleich mit ein
und verlangsamen unnotig dessen Berechnung.

Die Konsequenz ist, dass Techniken benétigt werden, um F auf eine kleinere Teilmenge von Features
F' zu reduzieren, sodass dadurch eine Autorschaftsanalyse beschleunigt und optimiert werden kann.
Voraussetzung fiir alle Techniken ist dabei stets eine vorliegende Feature-Matrix Fipqtri0, die im Kapitel
2.7] eingefithrt wurde. Die Techniken fiir die Auswahl von Features konnen dabei entweder manuell
oder automatisiert erfolgen. In den folgenden Unterabschnitten werden fiir beide Varianten Ansétze
vorgestellt, die allesamt in den Experimenten (Kapitel verwendet wurden.

5.8.1 Automatisierte Verfahren fiir die Feature Auswahl

Automatisierte Verfahren gliedern sich in die beiden Kategorien Feature-Selektion sowie Feature-
Extraktion! auf:

Feature-Selektion: Unter dem Begriff Feature-Selektion? wird ein Prozess bezeichnet, welcher aus-
gehend von Fj,q4ri Und dem zugrundeliegenden Feature-Raum F eine Teilmenge F ' selektiert, deren
Features ungefihr genauso aussagekréftig sind, wie alle Features in F zusammen. In manchen Féllen
(so wie auch in dieser Arbeit) kann es sogar vorkommen, dass die Features in F' sogar zu einem
deutlich besseren Ergebniss fithren, als der ganze Feature Raum F. Diese Aussage wird durch ein Ex-
periment in Kapitel [I0] belegt.

Schematisch kann die Feature-Selektion beispielsweise wie folgt ausgedriickt werden:

‘Feature‘selektion‘ ~ (Fmatrix mit F = {flaf?v- . afn} ) = (Fmatrix mit F' = {flvf%fB})

Feature-Selektions Algorithmen lassen sich nach Dash et al. [20] in insgesamt drei Arten aufteilen:

! Dieser Begriff sollte nicht mit der Feature-Entnahme verwechselt werden. In der Feature-Entnahme werden zwar Features
extrahiert, jedoch ausschliefllich aus dem Text. Die Feature-Extraktion extrahiert diese dagegen aus dem Feature Raum.

2In der Literatur auch bekannt als Feature Subset Selection.
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1. Vollstandig: Hierbei wird Fj, i vollstdndig nach den besten Features durchsucht. Die opti-
male Teilmenge F’ wird dabei durch eine Evaluierungsfunktion bestimmt, die die Beste aller
moglichen Feature Kombinationen auswéhlt, [20].

2. Heuristisch: Hier wird F},,qiriz Wiederum iterativ nach den besten Features durchsucht. Dazu
werden nach Han, [41], Seiten: 75-77] unter anderem die folgenden zwei Strategien verwendet:

(a) Schrittweise Vorwiirtsselektion: Hierbei wird die Teilmenge F' zunéchst mit F' = { }
initialisiert. Anschlieend werden die besten Features die in Fj,q¢rip vorkommen, anhand
eines Mafles (z.B. Information Gain) ermittelt und nach Relevanz sortiert. Diejenigen Fea-
tures, die die hochsten Werte besitzen, werden anschlielend zu der Teilmenge F " nach und
nach hinzugefiigt.

(b) Schrittweise Riickwirtsselektion: Bei dieser Methode wird umgekehrt vorgegangen.
Die Menge F' wird mit F' = { fi, fo,..., fn } initialisiert. AnschlieBend wird in jedem
Iterationsschritt der schlechteste Feature, der in Fy,u¢riz vorkommt eliminiert, sodass F’
zum Schluff nur noch aus Features besteht, die die hochsten (Information Gain-)Werte
aufweisen, [41, Seiten: 75-77].

Fiir beide Strategien wird in jedem Iterationsschritt eine Kreuzvalidierung durchgefiithrt, um
nachvollziehen zu konnen, ob die Hinzunahme/Entfernung von Features zu einer signifikanten
Verbesserung gefiihrt haben. Ist dies nicht der Fall, so terminiert der heuristische Selektions-
Algorithmus und liefert damit die optimale Teilmenge F ', [20].

3. Zufillig: Hierbei werden aus Fj,q4ri zufillig k Feature Teilmengen gebildet, auf die dann ver-
schiedene ML-Algorithmen (z.B. genetische oder heuristische Verfahren) angewendet werden,
um diese zu optimieren, [20]. Die Idee von zufilligen Feature-Selektions-Algorithmen ist es loka-
le Maxima zu umgehen, die bei rein heuristischen Verfahren vorkommen kénnen. Die Hoffnung
ist dabei, irgendwann zu einem globalen Maximum und damit zu einer optimalen Teilmenge F '
zu gelangen. Da diese Verfahren hinsichtlich ihres Aufbaus sehr komplex und bzgl. der Laufzeit
extrem aufwandig sein kénnen und in der Praxis bisher nur selten anzutreffen sind, wird an
dieser Stelle von einer detailierten Beschreibung abgesehen.

Feature-Extraktion: Unter diesem Begriff wird die Erzeugung einer neuen (niedrig dimensionier-
ten) Feature-Matrix F, . . verstanden, die mit Hilfe einer Transformation ¢(-) bzgl. der Features
in F,,,mm-:E resultiert. Schematisch kann die Feature-Extraktion beispielsweise wie folgt ausgedriickt
werden:

/

‘Feature—Extraktion‘ ~ (Fmatrix mit F = { f1, fo,..., fn }) = (Fmatrix mit F' = {1, A2, A3 })

und der komprimierten Form:

{)\1:)\2a)\3}:w({fl,fz,---7fn})

In der Praxis existieren zahlreiche Methoden fiir die Feature-Extraktion, wie beispielsweise die Haupt-
achsentransformation (engl: Principal Components Analysis, kurz PCA), Lineare Diskriminanzanalyse
(engl: Linear Discriminant Analysis, kurz LDA), Multidimensionale Skalierung (engl. Multidimensio-
nal Scaling, kurz MDS) oder auch die Wavelet Transformation. Um den Rahmen dieses Abschnitts
nicht zu sprengen, wird im Folgenden nur die PCA Methode nach Han, [41, Seiten: 79-80] erlautert.

Ausgehend von Fqiri mit m Zeilen (Feature-Vektoren) und n Spalten (Feature-Instanz Vektoren),
sucht die PCA nach den k othogonalen Feature-Instanz Vektoren, die in der Lage sind die Autorenstile
am besten unterscheiden zu koénnen, dabei gilt k¥ < n. Anders als bei der Feature-Selektion, die eine
Teilmenge von Features aus F liefert, ,,kombiniert” die PCA die wesentlichen Features indem mit Hilfe
einer Transformation Fj, .t in einen anderen Vektorraum mit neuer Basis tiberfithrt wird. Durch die-
se Kombination kann die PCA Zusammenhénge von Features enthiillen, die in Fj,4tri, moglichweise
nur implizit gegeben waren. Nachfolgend werden die einzelnen Schritte der PCA beschrieben:
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1. Der erste Schritt besteht darin die Features zu normalisieren!, sodass alle Werte in einem ein-
heitlichen Intervall liegen, [41, Seiten: 79-80].

2. Anschlieflend werden die k othogonalen Feature-Instanz Vektoren berechnet, die die Basis von
Fhatriz bilden. Hierbei handelt es sich um Einheitsvektoren, die senkrecht zueinander stehen und
im ML-Fachjargon als Hauptkomponenten bezeichnet werden. Eine Linearkombination dieser
Hauptkomponenten entspricht F,q1riz, [41, Seiten: 79-80].

3. Im néchsten Schritt werden die Hauptkomponenten Aj, Ag, ..., A\x (und damit die Koordinaten-
achsen) nach ihrer aufsteigender Signifikanz sortiert: A\; > Ag41 > Ag42 > ..., sodass A, die
hochste Varianz in Fqerip enthélt, Ag4q die Zweithochste, ete., [41) Seiten: 79-80].

4. Im letzten Schritt werden diejenigen Hauptkomponenten, die eine niedrige Varianz aufweisen,
eliminiert. Dies kann z.B. dadurch realisiert werden, indem diese bei einer Unterschreitung eines
bestimmten Varianz-Schwellwerts entfernt bzw. ignoriert werden. ,Weniger relevant* bedeutet
dabei, dass diese Hauptkomponenten nur noch Informationen iiber das Rauschen enthalten (also
nicht brauchbare Features) und sich somit fiir ein Autorschaftsanalyse-Szenario nicht eignen.
Hauptkomponenten mit einer hoheren Varianz enthalten dagegen jene Features, die sich eher
eignen Autorenstile zu diskriminieren, [41, Seiten: 79-80].

Beobachtung: Sowohl die Feature-Selektion als auch die Feature-Extraktion haben ihre Vor- und
Nachteile. Bei der Feature-Extraktion (z.B. PCA) ist der Berechnungsaufwand mit einer kubischen
Laufzeit relativ gering, wéhrend bei der Feature-Selektion (z.B. die vollstdndige Suche) eine erschop-
fende Suche nach der besten Teilmenge von Features erfolgen muss. Eine derartige Suche ist mit
einer exponentiellen Laufzeit verbunden und eignet sich daher nicht fiir héherdimensionierte Feature-
Matrizen. Allerdings haben Feature-Extraktions-Verfahren wie die PCA auch einige Nachteile. So ist
diese z.B. nicht parametrisierbar und kann nur in einer Black-Box Manier verwendet werden [93],
wahrend Feature-Selektions-Algorithmen tiber viele Einstellungsmoglichkeiten verfiigen, um die Suche
nach relevanten Festures zu optimieren.

Ein weiterer Nachteil von Feature-Extraktions-Verfahren wie die der PCA ist die Verborgenheit von
einzelnen relevanten Features. Wie oben erwdhnt, werden zwar relevante Features ermittelt, jedoch
in einer kombinierten Form, aus der zundchst nicht hervorgeht, welche Features genau die beste Dis-
kriminierungseigenschaft besitzen. Bei der Feature-Selektion wird dagegen keine Transformation mit
anschlieBender Gruppierung durchgefiihrt, sondern stattdessen relevante Features mit Hilfe von Gii-
tefunktionen (z.B. Information Gain) direkt aus Fyq¢rip ermittelt. Dies birgt den Vorteil, dass die
Selektion transparent bleibt, sodass dadurch ersichtlich wird, welche einzelnen Features zu einer Ver-
besserung (oder Verschlechterung) bzgl. des Diskriminierungsergebnisses fiihren.

5.8.2 Manuelle Verfahren fiir die Feature Auswahl

Eine Auswahl von relevanten Features muss nicht immer automatisch durch Algorithmen erfolgen.
Vor allem fiir kleinere Autorschaftsanalyse Szenarien (z.B. 8-15 Autoren und ca. 400 Features) kann
eine manuelle Feature-Selektion schnell, transparent und erfolgsversprechend durchgefiihrt werden. In
diesem Unterabschnitt wird eine effiziente Moglichkeit gezeigt, wie eine solche Feature-Selektion rea-
lisiert werden kann.

Visual Feature-Selection: Hierunter wird in dieser Arbeit eine visuell gestiitzte Methode verstan-
den, um Features mit kognitiven Fahigkeiten ausfindig zu machen. Hierfiir werden die folgenden Vor-
aussetzungen benotigt:

1. Eine Feature-Matrix Fj, iz aus der die relevanten Features ermittelt werden sollen.

'Innerhalb dieser Arbeit fallt dieser Schritt weg, da dieser bereits in der Feature-Normalisierung (Kapitel|ﬂl) abgedeckt
wird.
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2. Ein Tabellenkalkulationsprogramm (z.B. ,Microsoft Excel“ oder ,,OpenOffice Calc*), welches
Finatrie darstellen kann und in der Lage ist, die darin befindlichen Feature-Instanz Vektoren
Z(f1), Z(f2), ..., Z(fn) zu visualisieren.

3. Ein Benutzer der mit dem Tabellenkalkulationsprogramm umgehen kann.

Die Idee dieser Methode besteht darin sémtliche Spalten derart zu visualisieren, dass Features die eine
starke Varianz aufweisen, sichtbar und vom Benutzer schnell erfasst werden kénnen. Hierfiir miissen
zunéchst Teilintervalle definiert werden, die mit festgelegten Farben oder Symbolen (oder beiden)
assoziiert werden.

Beispiel: Sei Q) = [0; 1] das einheitliche Intervall in dem sémtliche Feature Werte fi(D;4,) liegen. @
wird zunéchst in ¢ disjunkte Teilintervalle T, T, ..., T, aufgeteilt. AnschlieBend werden ¢ Symbole
Symy, Syma, ..., Sym, ausgewéhlt, sodass jedes T; auf ein Sym,; visuell abgebildet wird. Die folgende
Tabelle verdeutlicht dies anhand von ¢ = 5 Teilintervalle:

Ty =10; 0.19.. ] ‘ Ty = [0.20; 0.39.. ] ‘ Ty = [0.40; 0.59. . ] ‘ Ty = [0.60; 0.79... ] ‘ Ts = [0.80; 1]

O & 0 9 @

Der néchste Schritt besteht darin dem Tabellenkalkulationsprogramm die Aufteilung des Intervalls
als auch die visuelle Abbildung(en) mitzuteilen. Dabei muss dieser Schritt nicht zwingend manuell
erfolgen, da die meisten Programme bereits iiber viele Visualisierungsmdoglichkeiten verfiigen und
vorgefertigte Intervall-Aufteilungen enthalten, die der Benutzer beliebig modifizieren kann.

Als néchstes miissen die Zellen (also die einzelnen fi(D;4,)) farblich hervorgehoben werden. Dies
erfolgt automatisch durch das Tabellenkalkulationsprogramm. Nachfolgend wird ein Ausschnitt aus
einer resultierenden Visualisierung gezeigt:

Hyphens Functionword(werden) |SentenceEnd(VVINF) |SentenceBegin(ART) |Letter:(g)
O 0,0217|< 0,5[(™ 0,1667|C)  0,0279
O 0,0143|0 0,0152[P 0,5|(™ 0,1667|CO  0,0346
O 0,0395 O 0,0279
O 0,025|(™ 0,25 (O 0,0225
O 0,1111|O  0,0242
O 0,0072|0 0,0156|0) 0,0789|(® 0,1842|C0)  0,0286
(O 0,0072|C 0,0143|(™ 0,1573|(™ 0,2022|0  0,0297
@ 0,008|(™ 0,2619|(™® 0,1429|0  0,0302
O 0,0041[D 0,35|0 0,050  0,0253
O 0,0435|(® 0,1429|(™ 0,1429|0)  0,0294
O 0,0345|(D 0,2963 O  0,0318
O 0,0952[0O 0,0476/0  0,0203
O 0,0131|0 0,0096|(™ 0,2535|(® 0,1972|C0  0,0238
(O 0,0092 (D 0,3333 (O 0,0259
O 0,0114|0 0,0279|< 0,53|(™ 0,1875|C0)  0,0219
O 0,0116|0 0,0253|0 0,1333|(™ 0,2333|0  0,0205
O 0,01[C 0,0099|™ 0,25|(™ 0,2188|/0  0,0252
O 0,0174|0 0,02[(™ 0,2143|(D 0,40  0,0236
O 0,0082|0 0,0088 D 0,3333|0  0,0215
O 0,025|(™ 0,1429|< 0,4286|/0  0,0309
O 0,019|™ 0,1667|< 0,4167[0  0,0194
O 0,0192|(® 0,1923|(® 0,1923|0  0,0252
€] 0,2|(™ 0,2|0O  0,0269
(D 0,3333|(D 0,3333|0  0,0277

Abbildung 18: Visual Feature-Selection: Entdeckung von zwei relevanten Features.

Ausgehend von dieser Visualisierung, miissen nun relevante Features durch den Benutzer ausfindig
gemacht werden. Dafiir muss dieser die Spalten anhand der farblichen/symbolischen Abbildungen
analysieren. Im konkreten Beispiel fallen dabei schnell die folgenden beiden Features auf:
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1. f; = Satzende (VVINF) mit f; € Fy.
2. fiy1 = Satzanfang (ART) mit f;+1 € Fy.

Die beiden Features f; und f;11 unterscheiden sich deutlich, anhand der Zellenfarben sowie den
Tortendiagramm-Symbolen, von den anderen Features. Die Zellenfarben sind dabei kontinuierlich auf
jedes fi(D;4,) abgestimmt (rot = niedrigster Wert, griin = hochster Wert), wihrend die Symbole
diskret, wie oben aufgfiihrt, die fiinf Teilintervalle hinsichtlich der Abbildung représentieren.

5.9 Feature-Gewichtung

Neben der Feature Auswahl gibt es ein weiteres Konzept, um die Genauigkeit eines Autorschaftsanalyse-
Systems zu steigern. Hierflir werden die Werte innerhalb einer Feature-Matrix Fi,q¢riz, oder ge-
nauer, innerhalb der Spalten Z(f1), Z(f2), ..., Z(fn) modifiziert, um somit eine Varianz zu ver-
starken, die urspriinglich nur in einer schwécheren Form vorlag. Hierfir sind verschiedene Feature-
Gewichtungsstrategien denkbar, die eine solche ,kiinstliche* Varianz erzeugen kénnen. In diesem Ab-
schnitt wird eine eigene Gewichtungsstrategie vorgeschlagen, die im Folgenden erldutert wird.

5.9.1 Lowest Scores Elimination

Unter dem Begriff Lowest Scores Elimination wird in dieser Arbeit eine Feature Gewichtungsstrategie
verstanden, die ausgehend von Fj,.¢r; zunédchst Spalten sucht, deren Eintrige grofiteils von Null
verschieden sind, z.B.

I(f1) = (0.00, 0.24, 0.02, 0.19, 0.41, ..., 0.79)

Im néchsten Schritt werden die Werte innerhalb einer solchen Spalte modifiziert. Dieser Schritt kann
dabei durch zwei Ansétze realisiert werden:

1. Maximum Value Survives: Hierbei wird der maximale Wert einer Spalte Z(f;) behalten,
wahrend alle anderen Werte auf Null gesetzt werden. Diese Herangehensweise ist dann sinnvoll,
wenn Z( f;) ohnehin schon einen (maximalen) Wert enthélt, der sich signifikant von allen anderen
unterscheidet, z.B.:

I(fo) = (0.00, 0.03, 0.17, 0.04, 0.12, 0.82, 0.09)

Hierbei fallt auf, dass der Wert 0.82 sich extrem von den anderen distanziert, sodass diese
eliminiert bzw. auf Null gesetzt werden:

I'(fo) = (0.00, 0.00, 0.00, 0.00, 0.00, 0.82, 0.00)

2. Upper Median Values Survive: Bei diesem Ansatz werden zunédchst die Werte einer Spalte
Z(fi) sortiert, um daraus den Median zu ermitteln. Anschlielend werden alle Werte die dar-
unter liegen eliminiert, wahrend die restlichen Werte verbleiben. Diese Herangehensweise ist
angebracht, falls die Werte in Z(f;) linear ansteigen bzw. gestreut sind. Das folgende Beispiel
verdeutlicht die Idee dieses Ansatzes. Sei dazu eine geeignete Spalte wie folgt gegeben:

Z(fs) = (0.19, 0.37, 0.05, 0.49, 0.57, 0.28, 0.61 )

Zunéichst gilt es die Folge zu sortieren, um den Median bestimmen zu konnen. Es gilt hierbei
Median(Z(f3)) = 0.37, sodass alle Werte unterhalb dieses Werts auf Null gesetzt werden:

I'(fs) = (0.0, 0.37, 0.0, 0.49, 0.57, 0.0, 0.61)
Das Resultat der Gewichtung ergibt fiir Z /( f3) eine hohere Varianz gegeniiber Z( f;):

> (Z(fs)y - Mean(I(fg)))2 ~ 0.036

=1

Variance(Z(f3)) =

SN
>
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Variance(Z ' (f3)) = % Zn:(I/(fg)k — Mean(z’(f3)))2 ~ 0.067
k=1

Um die Varianz zusatzlich zu verstarken, konnen des Weiteren sdmtliche Nicht-Null-Werte in 7 /( 1)
mittels Addition/Subtraktion mit einer Konstante modifiziert werden.

6 Einfiihrung in die Autorschaftsanalyse

Dieses Kapitel fithrt in die Autorschaftsanalyse und die darunter fallenden Unterdisziplinen ein. Im
Vordergrund stehen dabei die drei Kerndisziplinen: Autorschafts-Attribution, Autorschafts-Verifikation
sowie die intrinsische Exploration. Hierfiir werden zunéchst die einzelnen Disziplinen beschrieben und
mit Hilfe der eingefiihrten Notation aus Kapitel (soweit wie moglich) formalisiert, um dadurch
die Funktions- bzw. Vorgehensweise verdeutlichen zu kénnen. AnschlieBend werden einige verwandte
Disziplinen erldutert sowie deren Querbeziige zu den drei Kerndisziplinen hergestellt. Zum Ende des
Kapitels werden schlieffilich die wichtigsten Herausforderungen diskutiert sowie einige Anwendungsge-
biete der Autorschaftsanalyse aufgelistet.

6.1 Autorschaftsanalyse

Der Begriff der Autorschaftsanalyse wird in der Literatur des Ofteren unterschiedlich aufgefasst. Wih-
rend Stein et al. [102, Seite: 4] beispielsweise unter diesem Begriff lediglich die beiden Disziplinen
Autorschafts-Attribution sowie Autorschafts-Verifikation einordnen, setzt Stamatatos [99, Seite: 2] die
Liste fort und fiigt die Disziplinen des Sprachprofilings, Plagiarismus-Detektion, Autor Charakterisie-
rung sowie die Erkennung von Stil-Inkonsistenzen hinzu. Innerhalb dieser Arbeit wird der Begriff der
Autorschaftsanalyse, in Anlehnung an die Beschreibung von Stamatatos, wie folgt definiert:

Definition 6.1. Autorschaftsanalyse: Die Autorschaftsanalyse stellt ein Oberbegriff fir simtliche
Disziplinen dar, die je nach Kontext (Attribution, Verifikation, Aufspiren von Stil-Inkonsistenzen,
etc.) Autorenstile untersuchen.

6.2 Einfiihrung in die Autorschafts-Attribution

Die Autorschafts-Attribution ist eine intensiv erforschte Disziplin, die viele Forscher aus den unter-
schiedlichsten Gebieten seit mehr als einem Jahrhundert beschéftigt. Bis heute lasst es sich schwer
einschéatzen, wieviele Forschungsarbeiten zu dieser Disziplin existieren. Dies liegt daran, dass viele
Forschungsarbeiten weder frei zugénglich, noch elektronisch erfasst oder in einer einheitlichen Spra-
che (z.B. Englisch) verfasst worden sind. Zudem hat diese Disziplin aufgrund ihrer Popularitit damit
zu kdmpfen, dass im Laufe der Jahre zahlreiche Synonyme entstanden sind, die das Auffinden ent-
sprechender Arbeiten deutlich erschweren. Zu den bekannten Synonymen zdhlen unter anderem die
,Autorenbestimmung®, ,,Autorzuordnung*, ,,Autorenschaftsattribution®, , Autor-Identifikation“ und
Ahnliche. Um dennoch ein grobes Bild davon zu erhalten, wieviele Verdffentlichungen fiir diese Dis-
ziplin (zumindest) elektronisch verfiighbar sind, wurden im Rahmen einer Internet-Recherche, Suchan-
fragen mit den Stichworten a = , Authorship Attribution* sowie 8 = ,, Authorship Identification“ an
bekannte Wissenschaftsportale gerichtet. Dabei wurden die Anfragen in Anfithrungszeichen gesetzt,
um ausschlieBlich Treffer zu erhalten, die im Titel o und 5 beinhalteten. Das Resultat der Suchanfragen
fithrte zu den folgenden Ergebnissen':

'Bei den Treffern bzgl. der Suchanfragen fielen insbesondere vier Personen auf, die sowohl viele wissenschaftliche Beitrige
veréffentlicht haben als auch in zahlreiche Arbeiten referenziert worden sind. Im Anhang (Seite: [L63) findet sich eine
kleine Auflistung zu diesen Personen.



6.2 Einfiihrung in die Autorschafts-Attribution 74

| Portal | Anzahl (o) | Anzahl (3) | Quelle |
CiteSeer” 306 76 [13]
ACLWeb 156 19 2]
ACM 66 216 Bl
Elsevier 5169 1481 26]
IEEE Xplore | 281 59 [64]
SpringerLink | 1418 38 [97]

Tabelle 16: Verdffentlichungen in der Disziplin der Autorschafts-Attribution.

Beobachtungen: Es fillt auf, dass das Wissenschaftsportal Elsevier die hochste Anzahl an Verof-
fentlichungen vorzuweisen hat. Eine genauere Untersuchung der Ergebnisse zeigte, das ein Grofiteil
der wissenschaftlichen Beitrdge dort aus dem Bereich der Humanwissenschaften stammt (insbeson-
dere Linguistik, Philosophie und Psychologie). Ein Grofiteil der Veroffentlichungen in den anderen
Portalen stammt dagegen aus dem Bereich der Naturwissenschaften (hier vor allem Informatik und
Mathematik), sodass die Autorschafts-Attribution damit als eine interdisziplinire Disziplin betrachtet
werden kann. In einer weiteren Beobachtung fiel auflerdem auf, dass einige wissenschaftliche Beitrége
sich mit sehr abwechslungsreichen Themen auseinandersetzen. Neben der Attribution von klassischer
Literatur [115] oder von Kapitelabschnitten aus dem alten Testament [57], finden sich unter anderem
auch Forschungsarbeiten fiir die Attribution von Twitter-Nachrichten [61] sowie Forenbeitrdge von
extremistischen Gruppen [1].

6.2.1 Ziel der Autorschafts-Attribution

Das primére Ziel der Autorschafts-Attribution ist es zu einem gegebenen anonymen Dokument den sti-
listisch d4hnlichsten Autor zuzuordnen. Die Hoffnung dabei ist, dass dieser auch tatséchlich den wahren
Autoren des anonymen Dokuments wiederspiegelt. Im folgenden werden die einzelnen Komponenten
der Autorschafts-Attribution aufgelistet:

e Anonymes Dokument: Zunéchst wird ein gegebenes anonymens Dokument D, benétigt, des-
sen Autorschaft attribuiert werden soll. Der unbekannte Autor wird dabei als € bezeichnet.

e Trainingsmenge: Neben dem anonymen Dokument wird eine Trainingsmenge D 445, benotigt,
um darin den zu ¢ stilistisch &hnlichsten Autor A,,q. ausfindig zu machen. Die Grundannahme'
hierbei ist, dass der wahre Autor des anonymen Dokuments (ausgedriickt durch Ay, ) innerhalb
der Trainingsmenge bekannt sein muss. Diese Grundannahme ist dabei genau dann erfiillt, falls
D_Atme € D yrain bzw. D_Atme C D ¢rain gilt.

e Features: Eine weitere wichtige Komponente stellen die Features F = { f1, fo, ..., fn} dar,
mit deren Hilfe sich die Autorenstile reprasentieren lassen. Jedes Dokument D;4, wird da-
fiir in eine Feature-Vektor? Darstellung F; A, uberfiihrt, welche wiederum k& < n Stilmerkmale
{f1, fas ..., fi} enthilt, die auf D; 4, angewendet wurden. Es gilt somit:

Fia;, = (fl(Dz'Aj)v f2(Dig;), - -, fk(Dz'Aj)>

Die Stilmerkmale innerhalb der Feature-Vektoren sollten dabei so gewéhlt werden, dass ihre
Diskriminierungseigenschaft moglichst hoch ist, um dadurch die Autorenstile zuverldssig un-
terscheiden zu koénnen. Hierfiir kénnen die beschriebenen Strategien in Kapitel verwendet
werden.

Tn der Literatur existieren dazu einige Arbeiten (z.B. [58]), die diese Grundannahme aufheben. Innerhalb dieser Arbeit
wird diese jedoch gefordert.

2Siehe dazu Kapitel
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e Attributions-Modell: Die wichtigste Komponente stellt das Attributions-Modell dar, welches
aus einem Klassifikator, einer Metrik oder einer Kombination aus beidem besteht. Mit Hilfe des
Modells wird der Stil von € mit denen aller Autoren A; in I 444, verglichen, um dadurch den zu
¢ stilistisch dhnlichsten Autor A4, bestimmen zu koénnen. Eine erfolgreiche Attribution liegt
dabei genau dann vor, wenn die folgende Konjunktion gilt:

(8 = Amax) A (Amax - Atrue)

Informell: Der stilistisch dhnlichste Autor ist auch gleichzeitig der wahre Autor des anonymen
Dokuments.

Schwellwert: Mit Hilfe eines Schwellwerts # kann eine Trennscharfe zwischen A, und allen
anderen A; innerhalb ID 4.4, definiert werden. In der Praxis zeigt sich jedoch, dass ein derartiges
0 nur schwer festzulegen ist, da dieser von vielen Faktoren abhéngt. Zu den Faktoren zéhlen z.B.
verwendete Metrik /Klassifikator, Anzahl von Trainingsdokumenten, Features, Dokumentenldn-
gen, etc. Eine weitere Problematik besteht darin, dass viele unterschiedliche Autorenstile sich
nur durch minimale Abweichungen voneinander unterscheiden, sodass durch ein zu hoch (bzw.
zu niedrig) gesetztes 6 eine moglicherweise korrekte Attribution fehlschlagen kénnte. Aus diesem
Grund sollte § nur als ein optionaler Parameter betrachtet werden.

Die folgende Abbildung fasst simtliche Komponenten zu einem abstrakten Modell der Autorschafts-
Attribution zusammen:

Trainingsmenge

TN Entscheidung
> Attributions-Modell —> & — Amax

»»»»»»»»»»»»»»»»» T

Features  Schwellwert

Abbildung 19: Abstraktes Modell der Autorschafts-Attribution.

6.3 Einfiihrung in die Autorschafts-Verifikation

Im Gegensatz zu der Autorschafts-Attribution ist die Autorschafts-Verifikation eine deutlich weniger
erforschte Disziplin. In den gleichen Portalen, die in Tabelle aufgelistet sind, konnten fiir das
Stichwort ,,Authorship Verification* nur die folgende Anzahl an wissenschaftlichen Beitragen ermittelt

werden:
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’ Portal ‘ Anzahl ‘ Quelle ‘
CiteSeer” 20 [13]
ACLWeb 5 2]
ACM 1 3]
Elsevier 8 [26]
IEEE Xplore | 23 164]
SpringerLink | 11 197]

Tabelle 17: Verdffentlichungen in der Disziplin der Autorschafts-Verifikation.

Die Ergebnisse lassen vermuten, dass die Autorschafts-Verifikation nicht nur eine seltene Disziplin
darstellt, sondern gleichzeitig ein schwieriges Problem aufwirft, dass im folgenden Unterabschnitt
genauer erldutert wird.

6.3.1 Ziel der Autorschafts-Verifikation

Die Disziplin der Autorschafts-Verifikation kann als ein Spezialfall der Autorschafts-Attribution ver-
standen werden, bei der die Attribution der Autorschaft lediglich auf einen Autor beschriankt ist. Das
primére Ziel hierbei ist, ausgehend von einem gegebenen (nicht-anonymen) Dokument D 4; sowie ei-
ner Menge mit Beispieltexten von A; urteilen zu konnen, ob es sich bei dem ausgewiesenen Autor
A; tatséchlich um diesen handelt oder nicht. Im Kontext des ML’s (maschinellen Lernens) handelt
es sich bei der Autorschafts-Verifikation um eine sogenannte Ein-Klassen-Klassifikation!, da hier die
Entscheidung fiir eine Klasse (A;) oder gegen sie (—.A;) getroffen werden muss.

Nachgolgend werden zunéchst die einzelnen Komponenten der Autorschafts-Verifikation aufgefiihrt,
wobei unterschiedliche Eigenschaften im Bezug zur Autorschafts-Attribution hervorgehoben werden.
Anschlieflend wird das abstrakte Modell der Autorschafts-Verifikation schematisch dargestellt, bevor
geklart wird, was die Kompliziertheit dieser Disziplin ausmacht:

e Bekanntes Dokument: Im Gegensatz zu der Disziplin der Autorschafts-Attribution wird bei
der Autorschafts-Verifikation ein Dokument D4, bendtigt, welches keine anonyme Form auf-
weist, sondern stattdessen die Autorschaft eines vermeintlichen Autors A; vorgibt, die nun auf
ihre Authentizitat verifiziert werden soll.

e Trainingsmenge: Analog zu der Autorschafts-Attribution wird auch hier eine Trainingsmenge
D ¢rqin bendtigt, die jedoch eine andere Form aufweist:

D train = Daj ={D14;, Daa;s ---» Dea; }
Informell: Sdmtliche Beispieldokumente gehéren nur einem einzigen Autor A; an.

e Features: Auch hier wird wieder eine Menge von Features bendtigt. Dabei konnen die gleichen
Features wie bei der Autorschafts-Attribution verwendet werden.

e Verifikations-Modell: Dies ist die zentrale Komponente der Autorschafts-Verifikation. Das
Modell hat die Aufgabe die Entscheidung hinsichtlich der Authentizitat von Aj; zu treffen. Im
Gegensatz zu der Autorschafts-Attribution ist hier das Resultat nicht die Identitét (bzw. Autor-
schaft) von D A;» sondern vielmehr die Entscheidung, ob A; tatséchlich als der wahre Autor von
D4, in Frage kommt oder nicht.

e Schwellwert: Innerhalb der Autorschafts-Verifikation wird ein Schwellwert 6§ zwingend beno-
tigt (im Gegensatz zu der Autorschafts-Attribution), um die Entscheidung fiir oder gegen A; zu

1Siehe dazu Kapitel [4.3.2
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treffen. Wie und vor allem zu welchem Zeitpunkt 6 genau definiert werden kann, hingt dabei
vom verwendeten Verifikations-Modell ab. Mit ,,Zeitpunkt* ist hierbei der Unterschied gemeint,
ob 6 statisch (also fest) vorgegeben oder jedoch dynamisch (wihrend des Stilvergleichs) erlernt
wird. Im Rahmen dieser Arbeit werden beide Varianten fiir die Festlegung von 6 in Betracht
gezogen.

Anmerkung: Anstelle eines numerischen Schwellwerts, kann 6 alternativ auch als eine Bedin-
gung formuliert werden. Falls 6 dabei zutrifft, wird die Entscheidung fiir A; getroffen, andernfalls

fir —\Aj.

Die folgende Abbildung stellt das abstrakte Modell der Autorschafts-Verifikation dar:

Trainingsmenge

Entscheidung

Verifikations-Modell —>A oder —.A,
J J

& L

Features Schwellwert

Abbildung 20: Abstraktes Modell der Autorschafts-Verifikation.

Beobachtung: Es entsteht eventuell der Eindruck, als wére diese Disziplin einfacher zu handhaben,
als die der Autorschafts-Attribution. Schliefilich besteht D 4.qin lediglich aus Instanzen eines einzi-
gen Autors, sodass hier stilistische Ahnlichkeiten zwischen dem gegebenen Dokument D 4; und allen
Beispieldokumenten in D 4.4;, berechnet werden miissen, um so zu beurteilen, ob es sich bei dem
vermeintlichen Autor A; auch wirklich um diesen handelt. Tatséchlich triigt jedoch der Schein, da
der wahre Autor A¢pye von Dy, nur im Idealfall wirklich A; ist, sodass das Verifikations-Modell mit
der Aufgabe konfrontiert ist, alle moglichen Autoren abzuweisen und nur fiir A; eine positive Ent-
scheidung abzugeben. Die Frage die hierbei aufkommt ist, wie alle erdenklichen Autoren (aufier A;)
abgewiesen werden konnen, ohne das von ihnen entsprechende Beispieldokumente vorhanden sind?
Diese Fragestellung ist die zentrale Problematik der Autorschafts-Verifikation, die dafiir sorgt, dass
diese Disziplin ein (noch) offenes Problem in der Forschung darstellt.

6.4 Einfiihrung in die Intrinsische Exploration

Der Begriff der intrinsischen Exploration als solcher wurde in der Literatur nicht vorgefunden und
wird im Rahmen dieser Arbeit als eine Teildisziplin neu eingefithrt. Bei dem Begriff handelt es sich
um eine Umformulierung der Phrase ,Die Erkundung vom Innen heraus®, die diese Disziplin am
ehesten beschreibt.
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6.4.1 Ziel der intrinsischen Exploration

Unter dem Begriff der intrinsischen Exploration werden stilpriifende Verfahren verstanden, welche die
Zielsetzung haben, ein gegebenes Dokument D von innen heraus nach mdéglichen Stil-Inkonsistenzen
zu untersuchen. Derartige Stil-Inkonsistenzen kénnen darauf hindeuten, dass D nicht von einem Autor
verfasst wurde, sondern stattdessen auf eine kollaborative Zusammenarbeit zuriickzufiihren ist. Dies
stellt insbesondere fiir die Autorschafts-Attribution bzw. Verifikation ein Problem dar, da Dokumente
die unterschiedliche Autorenstile gleichzeitig enthalten und nun attribuiert bzw. verifiziert werden
sollen, in der Forschung! noch nicht erprobt worden sind.

Im folgenden werden einzelnen Komponenten der intrinsischen Exploration aufgefiihrt:

e Dokument: Analog zu der Autorschafts-Attribution bzw. Verifikation wird auch hier ein Doku-
ment D bendtigt, welches jedoch nicht hinsichtlich der Autorschaft bzw. Authentizitdt, sondern
nur auf moégliche Stil-Inkonsistenzen analysiert werden soll. Je nachdem ob D in einer weiterfiih-
renden Attribution oder Verifikation verwendet wird, muss dieses in einer entsprechenden Form
(anonym/nicht-anonym) vorliegen.

e Zerlegungsstrategie: Mit Hilfe einer Zerlegungsstrategie wird D in k Fragmente? &1, &, ..., &
aufgeteilt. Diese Fragmente stellen essentielle Bestandteile der intrinsischen Exploration dar, die
dafiir benotigt werden stilistische Ausreifler in D identifizieren zu kénnen.

e Features: Neben D wird fur die Analyse zusétzlich eine Menge von Features benétigt, die auf
D sowie dessen Fragmente angewendet werden.

e Stil-Konsistenzmodell: Diese zentrale Komponente hat die Aufgabe stilistische Ausreifler in
D ausfindig zu machen. Dafiir werden die einzelnen Fragmente &1, &3, ..., & und das Gesamtdo-
kument D anhand von Features sowie einem Klassifikator bzw. einer Metrik verglichen. Werden
keine Stil-Inkonsistenzen gefunden, so kann mit einer anschliefenden Attribution oder Verifi-
kation bzgl. D verfahren werden. Liegen jedoch Stil-Inkonsistenzen vor, so wird zunéchst die
Entscheidung geféllt, dass D sich in dieser Form nicht fiir eine weitere Untersuchung (Attribu-
tion/Verifikation) eignet. Um diese dennoch zu erméglichen, ist ein entsprechendes Postproces-
sing notig.

e Schwellwert: Wie bei der Autorschafts-Verifikation wird auch hier ein Schwellwert 6 vorausge-
setzt. Mit diesem wird die Entscheidung innerhalb des Stil-Konsistenzmodells getroffen, ob ein
Fragment &; (gegeniiber anderen Fragmenten) stilistisch in D auffallt.

e Postprocessing: Fiir den Fall das D stilistische Ausreifler enthélt, kann in dieser Komponente
eine spezifische Aufbereitung bzgl. D vorgenommen werden, um damit eine Attribution/Verifi-
kation durchzufiithren, die vorher nicht moéglich war. Hierbei bieten sich z.B. die folgenden zwei
Moglichkeiten an:

1. Eliminierung derjenigen Textfragmente {&;, §;, ...} die Stil-Inkonsistenzen enthalten, um
eine Attribution des modifizierten Dokuments D dennoch zu ermdglichen.

2. Biindelung derjenigen Textfragmente {&;, &;, ...} die Stil-Inkonsistenzen enthalten zu so-
genannten Stil-Einheiten { £, Eo, ...}, um dadurch eine gesonderte Attribution fir jede
Einheit E; zu ermoglichen.

'Eine groBer angelegte Recherche konnte hierfiir keinerlei wissenschaftliche Ausarbeitungen ausfindig machen (weder fiir
die deutsche noch fiir die englische Sprache).

2Siehe dazu die Notation in Kapitel [2.1
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Die zweite Moglichkeit ist dahingehend interessant, weil dadurch eine multiple Attribution® er-
moglicht werden kann. Dies bedeutet, wenn D von mehreren Autoren Aj, Ao, ..., A, verfasst
worden ist und die intrinsische Exploration in der Lage war, die einzelnen Stile korrekt in ¢
Stil-Einheiten zu segmentieren, sodass fiir jeden Autor 4; eine korrespondierende Stil-Einheit
E; existiert, dann kann damit eine /—fache Attribution realisiert werden.

Anmerkung: Innerhalb dieser Arbeit wird ein Verfahren fiir die intrinsische Exploration vor-
gestellt, welches eine Postprocessing-Komponente enthélt. Hierbei werden diejenigen Slices aus-
findig gemacht, die sich stilistisch von den anderen Slices unterscheiden. Wie genau mit diesen
Slices weiter verfahren wird (Eliminierung oder Biindelung), kann dabei durch den Benutzer
festgelegt werden.

Die folgende Abbildung zeigt zusammenfassend ein abstraktes Modell der intrinsischen Exploration:

Zerlegungsstrategie  k

> Dokumentzerlegung

::::::::: (6., { €} (Slices)

Entscheidung:
Stil-Inkonsistenz

liegt vor

Stil-Konsistenzmodell

‘L

Features Schwellwert

Postprocessing

liegt nicht vor

Attribution / Verifikation <

Abbildung 21: Abstraktes Modell der intrinsischen Exploration.

6.5 Verwandte Disziplinen

Neben der Autorschafts-Attribution, Autorschafts-Verifikation und der intrinsischen Exploration, exis-
tieren weitere engverwandte Disziplinen, die ebenfalls (zumindest teilweise) unter dem Begriff der Au-
torschaftsanalyse eingeordnet werden kénnen. Bei einigen der verwandten Disziplinen herrscht dabei
Unklarheit dariiber, in wie weit diese von der Autorschafts-Attribution bzw. Verifikation abgegrenzt
werden konnen. Dennoch werden sie, der Vollstdndigkeit halber, in den folgenden Unterabschnitten
kurz erlautert.

6.5.1 Textklassifikation

Bei der Textklassifikation? handelt es sich um ein Anwendungsgebiet des ML’s, dessen primires
Ziel es ist, Texte in zuvor festgelegten Klassen (z.B. ,Sport“, ,Politik“,  Wirtschaft®, etc.) auto-

'In Kapitel [7.3.4| wird auf diese Moglichkeit niher eingegangen.

2In der Literatur auch unter dem Begriff Textkategorisierung bekannt.
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matisch einzuteilen. Damit kann die Textklassifikation als eine spezielle Art der Klassifikation® ver-
standen werden, [51]. Es besteht ein Zusammenhang zwischen dieser Disziplin und der Autorschafts-
Attribution. Letztere kann dabei als eine nicht-inhaltsbasierte Instanz der Textklassifikation angesehen
werden, [109]. Mit anderen Worten: In der Textklassifikation erfolgt die Einteilung der Texte anhand
der behandelten Thematik oder Genres, wihrend in der Autorschafts-Attribution die Einteilung der
Texte anhand des darin enthaltenen Stils? vorgenommen wird.

6.5.2 Stilistik

Im Allgemeinen kann die Disziplin der Stilistik als ,,die Lehre des Stils* verstanden werden. Nach Radka
[105], befasst sich die Stilistik mit der Gestaltung von sprachlichen Aufierungen in unterschiedlichen
Kommunikationsbereichen, wobei sich diese in drei folgende Hauptaspekte einteilen lassen:

1. Der semantische Aspekt: Verwendung synonymer Ausdriicke in einem Text, um diesen ab-
wechslungsreicher (z.B. in Hinsicht auf die emotionale Ebene) darstellen zu kénnen, [105].

2. Der formale Aspekt: Syntaktische , Ausbesserung® eines Textes, um bestimmte Wortarten
wie Verben oder Nomen innerhalb von Phrasen (Verbal- bzw. Nominalphrasen) hervorheben zu
kénnen, [105].

3. Der psychologische Aspekt: Beachtung des Entstehungskontextes von einem Text, um die
darin enthaltene Botschaft besser verstehen zu koénnen, |105].

Den Kern der Stilistik bilden sogenannte rhetorische Stilmittel?, die vor allem in der Literatur um-
fangreich eingesetzt werden.

6.5.3 Stilometrie

Golcher [38] beschreibt den Begriff der Stilometrie als eine Art der Textklassifikation, welche jedoch
weder Thematik noch Genre eines Textes klassifiziert, sondern vielmehr dessen stilistische Kriterien.
Die Stilometrie kann nach seinen Worten nahezu immer mit der Autorenbestimmung gleichgesetzt
werden: ,,Stilometrie bedeutet fast immer Autorenbestimmung®, [37].

Stamatatos et al. [46] beschreiben wiederum den gleichen Begriff etwas anders. Laut ihrer Aussage
handelt es sich bei der Stilometrie um eine Teilaufgabe der Autorschafts-Attribution, deren Ziel es ist,
Autorenstile durch geeignete Features repriasentieren zu kénnen.

6.5.4 Forensische Linguistik

Der Begriff ,,Forensische Linguistik® ist in der Literatur leider ebenfalls nicht einheitlich definiert.
Nach Fischer, untersucht diese Disziplin , Sprache auf einen kriminologischen Aspekt®, [30] um so
beispielsweise Urheber von juristisch-relevanten Texten ermitteln zu kénnen. Dies deckt sich unge-
fahr mit dem gleichen Wortlaut von Liedke: , Die forensische Linguistik beschdftigt sich als Teilgebiet
der Angewandten Sprachwissenschaft mit juristischen Aspekten von Sprache®, [66} Seite: 12]. Schall*
verwendet dagegen diesen Begriff synonym zu dem Begriff der Autorenerkennung, [101, Seite: 315],
wahrend Heine wiederum den Begriff noch weiter ausdehnt. Laut ihren Worten ist die forensische
Linguistik ,¢ém Bereich der Kriminaltechnik angesiedelt und beschdftigt sich mit der Identifikation von
Urhebern sprachlicher Auflerungen sowohl im Bereich der forensischen Phonetik als auch im Bereich

!Die Klassifikation in ML ist nicht nur auf Texte beschrinkt, sondern kann auch auf Bilder, Videos, Musikstiicke,
Webseiten, etc. angewendet werden.

2Zur Erinnerung: Stil ist ein Phinomen, welches sowohl vom Thema als auch vom Genre unabhingig ist. Siche dazu die
Aussagen von Golcher [37] in Kapitel

3Im Anhang (Seite: [165) befindet sich eine Liste der wichtigsten rhetorischen Stilmittel fiir die deutsche Sprache.

4Fr. Schall ist Co-Leiterin der Abteilung fiir forensische Linguistik des Bundeskriminalamts in Wiesbaden, [110].
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der Autorenerkennung®, |42) Seiten: 77-78].

Aus all diesen AuBerungen kann geschlossen werden, dass die forensische Linguistik eine eng verwandte
Disziplin der Autorschafts-Attribution darstellt, die jedoch explizit auf gerichtsrelevante Texte ausge-
richtet ist, wihrend dies bei der Autorschafts-Attribution nicht zwingend verlangt wird. Neben der
angedeuteten Disziplin der forensischen Phonetik, existieren zudem weitere Disziplinen innerhalb der
forensischen Linguistik:

e Forensische Stilistik: Nach einer freien Ubersetzung aus [80], handelt es sich bei diesem Begriff
um eine Unterdisziplin der forensischen Linguistik. Diese zielt darauf hin Stilistik auf den Kontext
der Autorschafts-Verifikation anzuwenden.

e Forensische Semantik: Diese junge (und leider kaum erforschte) Disziplin verwendet nach [85]
NLP-Komponenten um Hinweise auf Betriigereien/Taduschungen innerhalb natiirlichsprachli-
cher Texte zu identifizieren. Realisiert wird diese Disziplin dabei durch unterschiedliche Wis-
sensressourcen/Wissensdatenbanken, wie beispielsweise Ontologien, spezielle Lexika, Fakten-
Datenbanken, Inferenzsysteme (z.B. Cyc') und mehr. Die Autoren aus [85] erkliren dabei, dass
jene Hinweise dazu verwendet werden sollen, um (kriminelle) Ereignisse zu rekonstruieren, nach-
dem diese bereits eingetreten sind.

Der Literatur [85] zufolge kann nicht explizit beurteilt werden, wo diese Disziplin genau einzu-
ordnen ist. Es wird daher vermutet, dass diese neben der forensischen Stilistik als eine weitere
Unterdisziplin der forensischen Linguistik zu betrachten ist.

6.5.5 Intrinsische Plagiaterkennung

Die Disziplin der intrinsischen Plagiaterkennung wurde vor allem von Stein et. al [102] gepréagt. Sie
verfolgt dabei das Ziel potentiell plagiierte Textstellen innerhalb eines Dokuments D ausfindig zu ma-
chen, die vom Gesamtstil des gleichen Dokuments abweichen. Stein et. al erldutern, dass die intrinsische
Plagiaterkennung eng mit der Disziplin der Autorschafts-Verifikation verwandt ist. Bei beiden handelt
es sich um sogenannte Ein-Klassen-Klassifikations Probleme?. Hierbei wird eine Zielklasse definiert,
fiir die (Trainings-)Instanzen existieren. Alle weiteren Instanzen die auBerhalb dieser Klasse liegen,
werden als Ausreifler bezeichnet, sodass ein Klassifikator die Aufgabe hat diese von der eigentlichen
Zielklasse zu unterscheiden. Die Ausreifler stellen dabei die plagiierten Textstellen dar, wahrend die
Zielklasse wiederum das Gesamtdokument reprasentiert (bzw. dessen Features), |102].

Beobachtung: Die Disziplin der intrinsischen Plagiaterkennung sollte nicht mit der intrinsischen Ex-
ploration verwechselt werden. Technisch gesehen sind beide Disziplinen ahnlich, unterscheiden sich
jedoch in ihrem semantischen Kontext. Bei der intrinsischen Plagiaterkennung wird versucht potenti-
ell verddchtige Textstellen ausfindig zu machen, um so beurteilen zu kénnen ob D plagiiert wurde. In
der intrinsischen Exploration wird D dagegen nach Stil-Inkonsistenzen analysiert, um so festzustellen,
ob sich dieser fiir eine weiterfithrende Attribution bzw. Verifikation eignet.

6.6 Herausforderungen in der Autorschaftsanalyse

Die Disziplin der Autorschaftsanalyse birgt zahlreiche Herausforderungen, die dazu beigetragen ha-
ben, dass diese ein bis heute noch ungelostes Problem in der Forschung darstellt. In diesem Abschnitt
werden die wichtigsten Herausforderungen beschrieben und - zumindest teilweise - mogliche Losungs-
ansitze vorgeschlagen. Einige dieser Ansédtze werden anschliefend im weiteren Verlauf der Arbeit
genauer erlautert.

!Siehe nihere Details dazu unter: http://www.cyc.com

2Siehe in diesem Zusammenhang Kapitel [4.3.2
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Hinweis: In den folgenden Unterabschnitten wird der Begriff ,, Autorschaftsanalyse-System® des Of-
teren verwendet und wird daher aus Lesbarkeitsgriinden durch AAS abgekiirzt.

6.6.1 Sprachabhiangigkeit

Ein AAS kann in der Regel nur auf eine Ausgangssprache angewendet werden, da viele der darin be-
findlichen Komponenten sprachspezifisch beschrankt sind. Die wichtigsten Elemente eines AAS stellen
dabei Features als auch NLP-Komponenten dar, mit deren Hilfe Features aus Texten gewonnen werden
konnen.

Was die NLP-Komponenten anbelangt, so besteht eine Abhéngigkeit hinsichtlich des zugrundeliegen-
den Sprachmodells, sodass z.B. ein Parser (und damit auch ein POS-Tagger, Chunker, etc.) der auf
englischsprachige Texte trainiert wurde, nicht ohne zusétzliches Training auf deutschsprachige Texte
angewendet werden kann, [109]. Um mit mehreren Sprachen umgehen zu konnen, bedarf es daher
trainierte Sprachmodelle, die wiederum zu einer Sprachabhéngigkeit fithren.

Was die Features betrifft, so existiert hier ebenfalls eine Abhéngigkeit hinsichtlich der Texte (und
damit der vorliegenden Sprache), da in vielen Féllen Buchstaben, Buchstaben n—Gramme, Worter
oder Phrasen die Features darstellen, sodass auch hier eine direkte Sprachabhéngigkeit hervorgerufen
wird. Es existieren zwar vereinzelte Ansitze!, die mit Hilfe von sogenannten n—Gramm Profilen auf
der sprachneutralen Byte-Ebene versuchen eine Autor-Attribution auf multilinguale Texte zu ermog-
lichen. Jedoch l&sst sich schwer sagen, ob diese Verfahren als praxistauglich einzustufen sind, da dazu
nur wenig Forschungsarbeit erbracht wurde.

6.6.2 Verrauschte Trainigsdaten

Die Qualitat der Dokumente in D 44,5, spiegelt sich in der Gewinnung von Features und damit auch in
der Erkennungsgenauigkeit des AAS 1:1 dar. Verrauschte Trainigsdaten? zeichnen sich unter anderem
durch das folgende Prinzip von Ursache und Wirkung aus:

Rechtschreibfehler = Falsche Wortart Klassifikation seitens eines POS-
Taggers.
Grammatikfehler = Falsche Zerlegung durch einen Chunker.

Viele Interpunktionszeichen = Inkorrekte Satzende Erkennung durch ein Sentence
Tokenizer.

Fremdsprachige Textstellen = Inkorrekte morphologische Zerlegung seitens eines
Stemmers.

Diese Herausforderungen lassen sich (zumindest teilweise) mit Text-Normalisierungsmethoden gut
bewerkstelligen, die bereits im Kapitel erlautert wurden.

6.6.3 Kollaborativ erstellte Trainigsdokumente

Befinden sich in einer Trainigsmenge D 4.4, kollaborativ erstellte Dokumente, so konnen diese die Er-
kennungsgenauigkeit eines AAS negativ beeinflussen. Aus diesem Grund sollte sichergestellt werden,
dass D 4pq;n, nur solche Dokumente enthélt, die eine eindeutige Autorschaft aufweisen. In der Praxis
kann jedoch diese Eigenschaft nicht immer erfiillt werden. So ware es z.B. undenkbar eine Trainigs-
menge mit der Gréflenordnung von 1000 Dokumenten manuell nach entsprechenden Dokumenten zu
filtern, sodass hier eine andere Strategie gefunden werden muss.

!Siehe dazu beispielsweise den Ansatz von Keselj et al. in [108].

2Mit starken Rauschen ist insbesonders bei Nachrichten in sozialen Netzwerken, E-Mails, Forenbeitrige oder Webblogs
zu rechnen.
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Eine mogliche Losung wére z.B. der Einsatz der intrinsischen Exploration, um Dokumente die ein sti-
listisches Rauschen enthalten fiir eine Attribution oder Verifikation entsprechend aufzubereiten. Dabei
ist es jedoch wichtig zu wissen, in welchem Ausmafl Rauschen in den Texten vorkommt. Falls z.B. ein
Dokument D € D 44, von mehreren Autoren verfasst wurde, sodass jeder Abschnitt einen einzigen
Autorenstil darstellt, so wiirde sich die Moglichkeit! anbieten D in entsprechende Fragmente &1, &, ...
aufzuteilen, um diese anschlieflend einzeln zu analysieren. Handelt es sich bei D jedoch um ein Doku-
ment mit vermischten Stilen, bei dem z.B. Sétze von unterschiedlichen Autoren paraphrasiert worden
sind, so konnte eine andere Methode angewendet werden, um solche Sétze zu finden und anschlieend
aus D zu entfernen. Die Methode wird jedoch fehlschlagen, falls die Mehrheit der Sétze in D solche
Paraphrasierungen aufweisen.

6.6.4 Nicht zutreffende Grundannahme

Die Grundannahme der Autorschafts-Attribution besagt, dass der unbekannte Autor ¢ von D, inner-
halb der Trainingsmenge D 44, bekannt sein muss. In der Praxis trifft jedoch diese Grundannahme in
vielen Féllen nicht zu, sodass hier eine Losung gefunden werden muss, wie das AAS in solchen Féllen
verfahren soll.

Eine Moglichkeit die sich hier anbietet ist einen Schwellwert  zu definieren, welcher bei einer Uber-
bzw. Unterschreitung keine Attribution zulédsst. Diese Losung erscheint zwar plausibel, erfordert je-
doch eine ausgekliigelte Strategie um 6 dynamisch (also zur Laufzeit des AAS) bestimmen zu kénnen.
Eine statische Festlegung von 6 ist dagegen nur in Ausnahmefillen sinnvoll, da das AAS hinsichtlich
Parametern wie verwendete Metrik/Klassifikator, Features, Dokumentlingen, etc. nicht bzw. kaum
skalieren konnte.

Eine andere Moglichkeit besteht darin, anstelle der Identitédt des unbekannten Autors, zumindest alter-
native Anhaltspunkte bestimmen zu kénnen, um so ein ungefahres Bild von diesen zu erhalten. Moglich
wiren hier unter anderem Hinweise auf das Geschlecht, Alter, Bildung oder gar die Verwendung von
Deutsch als Zweitsprache. Im néchsten Abschnitt wird dazu néheres erldutert.

6.6.5 Attribution anhand einer Trainingsmenge mit zahlreichen Autoren

Eine weitere Herausforderung der Autorschafts-Attribution stellt eine Trainingsmenge I 4.4, mit sehr
vielen Autoren dar (z.B. |A| Z 10000). In einem solchen Szenario wiirde jedes heutzutage verfiigbare
AAS mit grofler Wahrscheinlichkeit scheitern, da D 4.4;, zwangsldufig Dokumente mit kaum unter-
scheidbaren Autorenstilen enthalten wiirde. Daher wére hier eine spezielle Filterungsstrategie denkbar,
die mit stilunabhéngigen Parametern versucht den Umfang von I 4.4, derart zu reduzieren, sodass
nicht in Frage kommende Autoren (bzw. deren Dokumente) von der eigentlichen Attribution anhand
des Stilvergleichs ausgeschlossen werden kénnen.

Ein moglicher Parameter der eine solche Filterung realisieren kdnnte, wére beispielsweise das Ge-
schlecht der Autoren die in D 44, vorkommen. Wenn z.B. D, von einer weiblichen Person verfasst
wurde und D 4.4, Uberwiegend aus Dokumenten D; A, besteht, die von méannlichen Personen verfasst
worden sind, dann koénnte mit Hilfe einer Geschlechtsklassifizierung? (engl. Gender Classification) der
Umfang von D 4.4, entsprechend reduziert werden, was sich gleichzeitig auf die Laufzeit und Erken-
nungsgenauigkeit des AAS positiv auswirken wiirde. Neben der Klassifikation des Geschlechts kénnen
zudem weitere Parameter (z.B. Alter, Dialekt, Bildungsgrad, Sozialschicht, etc.) auf die verbliebenen
D; A angewendet werden, um dadurch D 44;, und damit Autorenmenge A noch weiter zu verkleinern.
Auch wenn derartige Filterungsstrategien zunéchst sinnvoll erscheinen mégen, so haben diese auch
einige nennenswerte Nachteile. Einer davon ist, dass fiir jeden Parameter eigens ein Modell benotigt
wird, welches anhand eines Klassifikators im Vorfeld erlernt werden muss und dadurch mit einem

'Ein Ansatz der sich dieser Problematik annimmt wird in Kapitel: |E| prasentiert.

2Siche dazu die folgende Literaturempfehlung: [77,(83L(84].



6.6 Herausforderungen in der Autorschaftsanalyse 84

aufwindigen Training verbunden ist. Zudem sind solche Klassifikationen® in der Praxis bisher nicht
ausreichend erprobt, sodass hier mit (moglicherweise) hohen Fehlerraten zu rechnen ist.

Alternativ dazu kann ein anderer Ansatz® verwendet werden, der innerhalb dieser Arbeit entwickelt
wurde. Der Ansatz basiert dabei auf der Kombination zweier Attributions-Verfahren. Das erste Ver-
fahren filtert dabei zunéchst diejenigen Autoren in D 444, raus, deren Beispieltexte kaum gemeinsame
n—Gramme mit D, aufweisen, wihrend das zweite Verfahren im Anschlufl daran die Attribution auf
die verbliebene Trainingsmenge D;mm ausfilhrt. Die Besonderheit dieses Ansatzes liegt darin, dass
sich beim ersten Verfahren die Anzahl der zu filternden Autoren prozentual regulieren ldsst. Dadurch
reduziert sich die Laufzeit des zweiten Verfahrens, wiahrend gleichzeitig die Qualitét hinsichtlich der
Attribution gesteigert werden kann, da hier weniger Autoren in D’ enthalten sind und dadurch
eine Fehlentscheidung gemindert wird.

train

6.6.6 Textsortenunabhingige Features

Features sind der essentielle Bestandteil eines jeden Autorschaftsanalyse-Szenarios. Aus diesem Grund
sollten sie die Eigenschaft besitzen, Autorenstile moglichst eindeutig und iiber Textsorten hinweg, un-
terscheiden zu konnen. Leider weisen viele Features eine eindeutige Diskriminierungseigenschaft nicht
aus (erst recht nicht textsorteniibergreifend), sodass aus diesem Grund Forscher in der Vergangenheit
zahlreiche Features vorgeschlagen haben, die zumindest fiir eine Grofizahl von Textsorten brauchbare
Ergebnisse erzielen konnten. Unter anderem wurden hierbei Funktionsworter® als mogliche Features
empfohlen, da diese einige interessante Eigenschaften bergen, die sich fiir textsorteniibergreifende Ana-
lyseszenarien gut eignen. Die wichtigste Figenschaft ist dabei, dass Funktionsworter keine Semantik
enthalten (anders als z.B. bei Verben oder Nomen) und somit von der Textsorte unabhéngig sind.
Des Weiteren sind Funktionsworter praktisch in jedem Text enthalten und machen prozentual gesehen
nahezu die Hélfte dessen aus. Um diese Annahme zu verifizieren wird im Folgenden eine Untersuchung
erlautert, bei der fiinf Korpora hinsichtlich 763 Funktionswortern analysiert wurden. Der Dokument-
umfang von jedem Korpus betrug dabei exakt 50 KByte (= 12 DIN-A4-Seiten). Die Korpora die dabei
verwendet wurden sind wie folgt beschrieben:

1. Romane Korpus: Dieser Korpus wurde aus Textfragmenten von insgesamt 10 Romanen zu-
sammengestellt. Die Romane wurden dabei aus der Webseite des Guttenberg-Projekts herrun-
tergeladen (Projekt.Gutenberg.de) . Bei simtlichen Romanen handelt es sich um knapp einem
Jahrhundert alte Werke.

2. Nachrichten Korpus: Fir die Zusammenstellung von diesem Korpus wurden 449 Satze aus
dem Wortschatz-Leipzig Korpus (Wortschatz.Uni-Leipzig.de) entnommen. Es handelte sich
hierbei um einen satz-tokenisierten Korpus, dessen Séatze iiberwiegend aus Nachrichtentexten
(genauer Onlineversionen von Zeitungen) entnommen wurden.

3. Dissertationen Korpus: Dieser Korpus wurde aus Textfragmenten von fiinf Dissertationen
erstellt, die von Doktoranden der TU Darmstadt verfasst wurden (eine davon stammt von einem
Betreuer dieser Arbeit).

4. Forenbeitriage Korpus: Fiir die Erstellung von diesem Korpus wurden Beitriage aus zwei Foren
(Gesundheit.de) und (Reise-Forum.org) verwendet.

5. Internet-Blogs Korpus: Hierfiir wurden Textfragmente aus 10 Internet-Blogs entnommen

(Bloggerei.de). Dabei handelte es sich vorwiegend um musikbezogene Themen.

Die Untersuchung bzgl. der Verteilung von Funktionswortern auf die Korpora ergab das folgende
Resultat:

'Tn Kapitel |7.4.1{ wird dazu ein therotischer Ansatz erlautert.

2In Kapitel [7.1.3.3 wird dieser Ansatz im Detail erliutert.

3Siehe dazu unter anderem: [33,/94}(116].



6.6 Herausforderungen in der Autorschaftsanalyse 85

100 < - o

% Verteilung von Funktionswortern
_ 80
‘2 70

60 53,58 % -
< 48,69 % 47,50 % 47,63 % 49,82 %
o 50
s 40
c 30
8
N 20
S
a 10

0 T T T

Romane Nachrichten Dissertationen Forenbeitrige Internet-Blogs
Korpora

Abbildung 22: Verteilung von Funktionswortern in deutschen Texten.

Hieraus ldsst sich erkennen, dass die Verteilung von Funktionswortern in jedem Korpus (und damit der
Textsorte) nahezu gleich ist. Nicht ersichtlich ist jedoch die Tatsache, dass die Haufigkeitsverteilung
einzelner Worter sich von Autor zu Autor unterscheidet. Ein Experiment in Kapitel wird dies
genauer erlautern.

6.6.7 Dokumentlinge

Die Textlénge von D, geht mit der Erkennungsgenauigkeit des AAS einher, da diese die Anzahl der Fea-
tures direkt beeinflusst. In der Forschung existieren dazu zahlreiche Kennzahlen mit denen erfolgreiche
Autorschaftsanalyse-Szenarien durchgefithrt wurden. In [99] erwdhnt Stamatatos z.B. Attributions-
Szenarien, die mit weniger als 1000 Worter ausgekommen sind. Gleichzeitig mahnt er jedoch auch an,
dass eine generelle Gréfle nicht angegeben werden kann bzw. darf. Entscheidend fiir ein erfolgreiches
Analyse-Szenario ist anstelle der Wortanzahl vielmehr die Wortvielfalt die einen Text pragen. Schlie3-
lich bringt es wenig, wenn D, 106 Worter enthélt, die allesamt identisch sind.

Im Rahmen dieser Arbeit konnten brauchbare Ergebnisse (> 80% Genauigkeit) mit ca. 2 KByte Tex-
tumfang erzielt werden, wobei an erster Stelle entscheidend war, welche Features dabei verwendet
wurden. In der Regel sollten fiir kurze Dokumente nur Features aus der niedrigsten Feature Ebene
(also die Zeichen Ebene) benutzt werden, da der Recall fiir zeichenbasierte Stilmerkmale stets am
hochsten ist.

Ein anderer wichtiger Aspekt betrifft die Grofle der Trainingsdokumente die gegen D, hinsichtlich
des Stils verglichen werden miissen. Diese sollten dabei stets grofler als D. gewahlt werden. Interne
Tests haben fiir ein Testdokument D, mit length(D.) ~ 2 bis 4 KByte ergeben, dass sich Lingen von
Trainingsdokumente mit \ - length(D.) KByte fiir A > 4 als niitzlich erwiesen haben.

6.6.8 Stilistische Varietiaten eines Autoren

Die stilistische Varietdt eines Autors stellt die wohl schwierigste Herausforderung innerhalb der Au-
torschaftsanalyse dar. Es existieren sprachlich versierte Autoren, die in der Lage sind zwei Texte D;
und Dy derart zu verfassen, dass selbst ein geiibter Experte Schwierigkeiten haben wiirde zu urtei-
len, ob D; und D, von ein und demselben Autor geschrieben worden sind. In der Forschung wird
dies als das grundsétzliche Problem der Autorschafts-Attribution bezeichnet (engl. , The Fundamental
Problem of Authorship Attribution®). Koppel et al. erliutern in ihrem gleichnamigen wissenschaftli-
chen Beitrag [59], dass die Bewiltigung dieser Herausforderung gleichzeitig die Losung eines jeden
Autorschafts-Attributions Problem zur Folge hétte. Fiir die Losung dieses Problems schlagen sie da-
bei einen komplexen und leider nicht ganz nachvollziehbaren Ansatz vor, der hauptséchlich auf ihre
frithere Arbeit in [76] basiert.
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Zusammengefasst geht es in dem Ansatz aus [59, Seite: 289] darum, ausgehend von D4, und D4, zu-
néichst eine Reihe von kiinstlichen Kandidaten' A = { A,,, A,,, ..., A, } zu erzeugen. Anschliefiend
wird mit Hilfe der Methode aus [76] versucht zu bestimmen, ob D; vom selben Autor von Dy oder vom
Ay, € A oder stattdessen von keinem der beiden verfasst wurde. Falls und nur falls ein signifikanter
Wert bestimmt werden konnte, der angibt das D4, und D4, vom selben Autor verfasst worden ist,
dann gilt A, = A,. Als Performanzmafle geben Koppel et al. einen Recall von 83% und eine Precision
von 90% an, [59) Seite: 289].

6.6.9 Stileinfluss durch Internet/Software-Losungen

Dank des Internets und zahlreicher Software-Losungen aus dem Office-Bereich, haben Autoren heut-
zutage Unmengen an Moglichkeiten, um ihre Texte anhand von Parametern wie z.B. Rechtschreibung,
Grammatik, Synonymauswahl, Redewendungen oder gar einer Stilanalyse-Priifung, zu optimieren. Im
Internet finden sich beispielsweise die folgenden Portale, mit deren Hilfe Texte ,,perfektioniert” werden
konnen:

Woxikon.de Woérterbiicher fiir Antonyme, Synonyme sowie Fremdworter.
Redensarten-Index.de Nachschlagewerk fiir Redensarten, Redewendungen, idioma-
tische Ausdriicke und feste Wortverbindungen.

Wortschatz.Uni-Leipzig.de | Enzyklopédie fiir Worter mit zahlreichen assoziierten Daten,
z.B. morphologische Zerlegung, Grammatik- bzw. Pragma-
tikangaben, semantische Relationen (Synonyme, Antonyme,
Meronyme), Kookkurrenzen und vieles mehr.
Schreiblabor.com Enthalt niitzliche Werkzeuge wie z.B. Fiillworter-
Uberpriifung oder Text-Analyse.

Duden.de Zahlreiche Services wie z.B. Textpriifung (Rechtschreibung,
Grammatik), Wendungen, Redensarten, Sprichworter, (vi-
suelle) Semantik-Netze, etc.

Bei einem iiberméfiigen Gebrauch dieser Werkzeuge bzw. Ressourcen, konnen urspriingliche Autoren-
stile verzerrt werden und damit zu falschen Ergebnissen seitens des AAS fiithren. Um dieser Problematik
entgegenzutreten kann unter anderem die intrinsiche Exploration eingesetzt werden. Hier wére es z.B.
denkbar Textstellen, die bedingt durch die oben genanten Werkzeuge/Ressourcen modifiziert wur-
den, zunéchst aus einem gegebenen Dokument D zu entfernen und dann eine weiterfithrende Analyse
(Attribution/Verifikation) auf dem bereinigten Dokument D’ anzuwenden. Der Ansatz macht jedoch
nur dann Sinn, falls D verhéltnisméfliig wenig modifizierte Textstellen enthélt (ca. 5 bis 10%). Sind
dagegen zu viele solcher Modifizierungen in D présent, die dazu noch gleichméfig {iber das gesamte
Dokument verteilt sind, so wird der Ansatz hochstwahrscheinlich scheitern.

6.6.10 Zeitliche Stilanderung eines Autoren

Im Laufe ihres Lebens éndern die meisten Autoren ihren Schreibstil in einem unbestimmten Ausmaf.
Diejenigen Faktoren, die eine Stilanderung bewirken, kénnen hierbei aus der Abbildung (Seite:
23) entnommen werden. In manchen Autorschaftsanalyse-Szenarien kann? es nun vorkommen, dass
ein zeitlich aktuelles Dokument D analysiert werden soll, aber die zugrundeliegende Trainingsmenge
dabei nur &ltere Beispieldokumente enthélt, die sich aufgrund des verdnderten Stils fiir die Analyse
nicht eignen.

Um eine Analyse von D dennoch zu ermdglichen, miissen daher Features gefunden werden, die ge-
geniiber dem zeitlichen Verlauf zwischen D und den Trainingsdokumenten resistent geblieben sind.

n [59] wird dabei der Begriff ,Betriiger* (engl. Imposters) verwendet.

2 Anmerkung: Im Rahmen einer Recherche konnte keine wissenschaftliche Studie (im deutschsprachigen Raum) ermittelt
werden, die eine Stildinderung von Autoren iiber viele Jahre hinweg untersucht hat.
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Derartige Features sind jedoch schwer zu finden, da Autoren wéihrend ihrer Entwicklung nicht nur
ihren Stil sondern auch ihre grammatikalischen Fahigkeiten verdndern und dadurch beispielsweise
zeichen- oder wortbasierte Features unbrauchbar werden kénnen. Es wird jedoch vermutet, dass ei-
ne spezifische Kategorie von Features existiert, die in Texten aus unterschiedlichen Zeitabschnitten
vorkommen, wobei jedoch ausreichend lange Texte vorliegen miissen. In Kapitel wird ein theo-
retischer Ansatz vorgestellt, der diese Herausforderung zu 16sen versucht.

6.6.11 Schwache Generalisierungsfihigkeit eingesetzter NLP-Werkzeuge

Eine Autorschaftsanalyse basiert unter anderem auf einer Reihe von Werkzeugen aus dem NLP Um-
feld. Dazu zdhlen unter anderem Tokenizer, Sentence-Tokenizer, POS-Tagger, Chunker, etc. Es ist
anzumerken, dass die meisten dieser Werkzeuge statistischen Modellen zugrunde liegen, die somit
bzgl. ihrer Entscheidungen nicht immer unfehlbar sind. Die Konsequenz daraus ist, dass die fertigen
sProdukte* der NLP-Werkzeuge (z.B. resultierende Wortarten bei einem POS-Tagger) die Qualitéit
eines AAS direkt beeinflussen kénnen.

Auf dem Gebiet der Autorschaftsanalyse finden sich einige wissenschaftliche Beitréige, die dltere Texte
(z.B. aus dem Projekt Gutenberg) untersuchen und dabei NLP-Werkzeuge anwenden, die auf mo-
derne Texte! trainiert worden sind. In solchen Fillen werden die eingesetzten NLP-Werkzeuge sehr
wahrscheinlich Fehler produzieren, da sowohl lexikalische als auch syntaktische Eigenenarten der da-
maligen Sprache, in der heutigen nicht mehr vorkommen. Um dieses Problem zu umgehen, existieren
unterschiedliche Ansétze. So konnen NLP-Werkzeuge z.B. auf entsprechende Doménen (Biologie, Me-
dizin, Soziologie, etc.) trainiert werden, um so zumindest mit Texten umzugehen, die ein spezielles
Vokabular aufweisen. Dieser Ansatz erfordert jedoch einen grofien Aufwand, da die Daten mit denen
die NLP-Werkzeuge trainiert werden, manuell von Experten annotiert werden miissen und es hierfiir
in der Praxis ofters an zeitlichen, fachlichen und finanziellen Ressourcen mangelt. Fatal wére es hier-
bei auf Experten zu verzichten, da die Trainingsdaten der NLP-Werkzeuge (die nicht mit korrekten
linguistischen Annotationen versehen werden) automatisch zu Fehlentscheidungen der statistischen
Modelle fithren werden und dies den Einsatz der NLP-Werkzeuge wertlos machen wiirde.

Eine andere Moglichkeit um dieses Problem anzugehen ist der Einsatz einer sogenannten Domain
Adaptation?, welche eine dynamische Anpassung an eine beliebige Doméne verspricht. Diese Technik
stellt jedoch einen aktuellen Forschungsgegenstand dar, sodass ein praxistauglicher Einsatz (noch)
nicht erprobt wurde.

6.6.12 Evaluierungsschwierigkeiten

Auf dem Gebiet der Autorschaftsanalyse wurden zahlreiche Forschungsarbeiten verdffentlicht. Viele
von ihnen sind jedoch untereinander nicht vergleichbar. Die Ursachen dafiir liegen zahlreichen Fak-
toren zugrunde, wie z.B. verwendete Ausgangssprache, Korpora, NLP-Werkzeuge, Features, Klassi-
fikatoren sowie die Autorschaftsanalyse-Algorithmen selbst, inklusive deren Parametrisierung (Text-
Normalisierung, Anzahl von Trainingsdokumenten, Dokumentlingen, etc.).

Um diese Problematik in den Griff zu bekommen, bedarf es daher zwingend festgelegte Standards und
einige Voraussetzungen. Denkbar wéren beispielsweise:

e Entwicklung einheitlicher und offentlich zugénglicher Korpora (inklusive einer wohldefinierten
Annotation).

e Festlegung von State of the Art Algorithmen, welche in eigenen Experimenten als Baselines be-
nutzt werden konnen. Hierbei sollte vor allem die Parametrisierung liickenlos offengelegt werden.

!Zahlreiche NLP-Werkzeuge werden auf (moderne) Zeitungstexte trainiert, siehe dazu z.B. [10].

2Siche dazu die Literaturempfehlung [49}|52]
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e Verwendung einheitlicher Werkzeuge inklusive deren Konfigurartion (z.B. Trainingsdaten von
NLP-Werkzeugen oder die Parametrisierung der eingesetzten Klassifikatoren/Metriken).

In den letzten Jahren wird ein Bestreben fiir die Einfithrung solcher Standards beobachtet. So ist
beispielsweise im Jahre 2007 eine sogenannte SIGIR! Gruppe mit der Bezeichnung PAN (,Plagia-
rism Analysis, Authorship Identification, and Near-Duplicate Detection“) entstanden, die sich zum
Ziel gemacht haben, Forscher aus dem Gebiet der Autorschaftsanalyse zusammenzufiihren, [98]. Unter
anderem wurden von dem PAN-Komitee frei zugidngliche Korpora verdffentlicht, mit deren Hilfe sich
implementierte Verfahren aus der Autorschaftsanalyse als auch aus verwandten Disziplinen unterein-
ander vergleichen lassen. Urspriinglich fing PAN als ein Workshop an und hat sich mittlerweile zu
einem der bedeutendsten Organisationen im Bereich der Autorschaftsanalyse entwickelt.

Anmerkung: Im Rahmen dieser Arbeit konnten die PAN Korpora leider nicht eingesetzt werden, da
die meisten Dokumente darin englischsprachig sind.

6.7 Anwendungsgebiete der Autorschaftsanalyse

Die Autorschaftsanalyse hat in der Praxis vielfaltige Anwendungsmoglichkeiten. In diesem Abschnitt
werden dazu einige bekannte sowie weniger bekannte Einsatzgebiete vorgestellt.

6.7.1 Erkennung von Plagiatsvergehen

Ein bekanntes Anwendungsgebiet der Autorschaftsanalyse ist die Aufdeckung von Plagiatsverge-
hen, [109]. Hierbei kann die Aufdeckung unterschiedlich realisiert werden. So kann beispielsweise eine
intrinsische Plagiatserkennung auf ein gegebenes Dokument D 4 durchgefiithrt werden, um somit (ohne
externe Vergleichsmoglichkeiten) beurteilen zu kénnen, ob auffillige Textpassagen enthalten sind, die
sich vom Gesamtstil von D4 unterscheiden. Werden Abschnitte gefunden, die stilistische Ausreifer
darstellen, so kann dies hiufig ein Indiz? dafiir sein, dass D4 plagiiert wurde. Sind Vergleichsmég-
lichkeiten vorhanden, so kann stattdessen auch ein Attributions-Verfahren fiir die Plagiatsaufdeckung
eingesetzt werden. Das folgende Beispiel beschreibt dazu eine Moglichkeit.

Sei D 4, ein gegebenes Dokument, welches von einem Autoren A; verfasst wurde und D 4,4y, €ine festge-
legte Trainingsmenge, die Beispieldokumente von A; und anderen Autoren As, As, ... enthalt sowie m
Feature-Kategorien Fy, F, ..., F,, gegeben. Wenn nun ein Attributions-Verfahren in m Iterationen?
nicht in der Lage ist A; beziiglich D 4, richtig zuzuordnen, sondern stattdessen immer einen anderen
festen Autor A; bestimmt, so kénnte dies darauf deuten das A; Textabschnitte von A4; {ibernommen
hat. Im schlimmsten Fall kénnte es sich bei A; sogar um A; handelt (Ghostwriting?).

6.7.2 Demaskierung von Pseudonymen

Pseudonyme spielen im Internet eine bedeutende Rolle. Dort sind diese hiufig in Foren, Blogs oder
Kommentierungen® anzutreffen. Die Benutzung von Pseudonymen erfolgt dabei nicht ohne Grund, da
in der Regel nur wenige Nutzer ihre wahre Identitat im Internet preisgeben wollen. In der Praxis kann
es hierbei hdufig vorkommen, dass durch eine solche Identitédtsverschleierung Missbrauch betrieben
werden kann. Dieser duflert sich z.B. durch Beleidigungen, rassistische Auflerungen, sexuelle Belisti-
gungen oder Gewaltdrohungen seitens der anonymen Nutzer. Foren-Administratoren kénnen in vielen

1SIGIR ist ein Akronym fiir: ,Special Interest Group on Information Retrieval
2 Anmerkung: Ein Indiz ist kein Beweis sondern vielmehr ein Anhaltspunkt (bzw. Hinweis.)
3Jede i—te Tteration entspricht hierbei der Anwendung der Feature-Kategorie F; auf D 4, sowie den Trainingsdokumenten.

4Bei einem Text, welcher durch Ghostwriting entstanden ist, handelt es sich nicht um ein Plagiat sondern um eine Arbeit,
die im Auftrag, durch eine andere Person angefertigt wurde.

"Hierzu zihlen (unter anderem) Kommentare in sozialen Netzwerken, Film- bzw. Biicherrezensionen, Meinungen iiber
Produkte/Restaurants, etc.



6.7 Anwendungsgebiete der Autorschaftsanalyse 89

Fillen nur bedingt weiterhelfen, wenn es um die Offenlegung der Identitdt der betroffenen Nutzer geht.
Die Griinde dafiir sind beispielsweise:

e Falsche Angaben: Viele Benutzer tragen bei Forum-Registrierungen falsche Daten ein, die
zumeist von Administratoren oder entsprechenden Systemen nicht auf ihre Giiltigkeit iiberpriift
werden. Hierzu zéhlen unter anderem Alter, Geschlecht, Ortsangaben, etc.

e Unzureichende Angaben: Um eine Zugangsberechtigung fiir die Nutzung eines Forums zu
erhalten, sind oft nur wenige Daten tatsachlich erforderlich. In der Regel wird lediglich ein
Benutzername sowie eine giiltige E-Mail Adresse zwingend vorausgesetzt, wihrend andere iden-
titdtsbezogene Daten optional sind und von Benutzern kaum vollstiandig ausgefiillt werden.

e Unbrauchbare Web-Logdateien: In Web-Logdateien sind zahlreiche personenbezogene Da-
ten vorhanden, wie z.B. wann und von wo eine Webseite aufgerufen wurde, welche Dateien
zu welcher Zeit heruntergeladen wurden oder wieviel Zeit ein Benutzer auf einer bestimmten
Seite verbracht hat. Das grofite Problem dabei ist, dass es sich hierbei um indirekte personen-
bezogene Daten handelt, sodass die Bestimmung von wahren Benutzeridentitdten seitens der
Foren-Administratoren hierdurch nicht ohne Weiteres erméglicht werden kann.

In solchen Fillen kénnen Attributions-Verfahren eingesetzt werden um Identitdten, die sich hinter
Benutzernamen (bzw. Pseudonyme) verschleiern, zu demaskieren. Der Gedanke dabei ist, dass eine
Stil-Anonymisierung mit deutlich mehr Aufwand verbunden ist, als das Umgehen bzw. Eintragen von
falschen Registrierungsdaten. Voraussetzung hierbi ist jedoch, dass die wahren Identitdten bzgl. der
anonymen Nutzer vorhanden sein miissen (Grundannahme). Diese Voraussetzung lasst sich in der Pra-
xis bis zu einem gewissen Grad erfiillen. So kénnen als Trainingsdokumente verschiedene Ressourcen
dienen, wie etwa Blogs, (Erfahrungs-)Berichte oder Bewertungen®. Im Gegensatz zu Foren kommt es
hier haufiger vor, dass Nutzer ihre Vor- und Nachnamen preisgeben, da sie auf Feedback bzw. Gegen-
bewertungen seitens anderer Nutzer hoffen und sich daher keine Gedanken dariiber machen, dass sie
ihre wahren Identitdten mitsamt ihres Schreibstils unbewusst assoziiert haben.

Wenn geniigend solcher Ressourcen gesammelt werden, so lassen sich Autorschafts-Attributionen auf
unbekannte Quellen anwenden, um dadurch die Demaskierung von Pseudonymen zu ermdglichen.
Um im Internet gezielt an diese Ressourcen zu gelangen, kénnen unter anderem fokussierte Crawler?
eingesetzt werden.

6.7.3 Unterstiizung in der forensischen Analyse

In der forensischen Analyse kommen Autorschaftsanalyse-Verfahren in unterschiedlichen Szenarien
verstirkt zum Einsatz®. So werden z.B. Attributions-Verfahren auf SMS [48] oder Instant Messaging
Nachrichten 78] bzw. auch Verifikations-Verfahren auf Office-Dokumente oder E-Mails [47] angewen-
det, um Autorschaften demaskieren bzw. verifizieren zu kénnen. Da beide Varianten auf Trainingsdo-
kumente angewiesen sind, kommt hier die Frage auf, wie Forensiker an entsprechende Beispieltexte
gelangen konnen. Wenn beispielsweise Rechner oder mobile Geréte (Laptops, Smartphones, etc.) be-
schlagnahmt werden, so finden sich darauf in der Regel mehrere textuelle Daten des Téters, die als
Trainingsdokumente fungieren kénnen. Dazu zéhlen insbesondere E-Mails oder Messenger Nachrich-
ten (z.B. ICQ/MSN, XING, Facebook, etc.), da diese geriteiibergreifend abgerufen werden kénnen
und dabei 6fters offline in Form von lokal gecachten Dateien verfiighar gemacht werden. Anders da-
gegen sieht es in solchen Féllen aus, bei denen nur ein Text vorliegt (z.B. Drohbrief, Erpresserbrief,
etc.), sodass hier weder eine Attribution noch Verifikation sinnvoll erscheinen wiirde. Stattdessen kann
hier der Text (je nach Kontext/Fall) mit Hilfe einer intrinsischen Exploration nach mdglichen Stil-
Inkonsistenzen untersucht werden. Liegen solche vor, so konnte dies ein Hinweis sein, dass der Text aus

!Beispielsweise in Portale wie Amazon.de, Ciao.de und Ahnliche.
2Siehe dazu die Literaturempfehlung [6].
3Dies koénnte im Rahmen der Recherche in Kapitel bzw. Kapitel beobachtet werden.
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Fragmenten zusamengesetzt wurde, um so z.B. falsche Tatsachen vorzutduschen. Testamente konnen
beispielsweise auf eine solche Art manipuliert werden, um den Stil des wahren Verfassers bis zu einem
gewissen Grad beizubehalten und gleichzeitig falsche Angaben zu Erbschaften vorzugeben.

Da in der Forensik (je nach Szenario) Textléngen sowie die Textanzahl stark variieren kénnen, kom-
men sehr oft Features aus der Zeichen-Ebene zur Anwendung, da hier der Recall am hochsten ist.
Héufig werden z.B. Buchstaben n—Gramme, Interpunktionszeichen oder Abkiirzungen als Features
eingesetzt. So wurde beispielsweise in 78] eine Attributions-Genauigkeit von 97,85% erzielt, indem
fiir kurze Texte Abkiirzungen als Features verwendet wurden.

Anmerkung: Aufgrund der Tatsache, dass automatisierte Autorschaftsanalyse-Verfahren nicht in der
Lage sind stichhaltige Beweise, sondern nur statistische Aussagen zu erbringen, sollten diese nur als
unterstiitzende Werkzeuge fiir Forensik-Experten betrachtet werden. Mit anderen Worten: Forensik-
Experten sollten durch derartige Werkzeuge unter keinen Umsténden génzlich ersetzt werden.

6.7.4 Attribution von Quelltexte

Die Autorschafts-Attribution ist nicht nur auf natiirlichsprachige Texte beschrinkt. So lassen sich
unter anderem Quelltexte, die in einer Programmiersprache verfasst worden sind, ebenfalls hinsicht-
lich ihrer Autorschaft zuordnen. Burrows verwendet beispielsweise in [12] sechs verschiedene Feature
Klassen, um dadurch Programmierstile (analog zu den Autorenstilen in natiirlichsprachigen Texten)
zu approximieren. Zu den Feature-Klassen zdhlen unter anderem reservierte Schliisselworter, Opera-
toren, Funktionbezeichner, oder auch Leerzeichen/Einriickungen, [12, Seite: 124].

Die Attribution von Quelltexte wird nicht nur innerhalb der Lehre und Industrie, sondern auch in der
IT-Sicherheitsbranche eingesetzt. Hier wird unter anderem versucht Autorschaften von boswilligem
Code (Viren, Wiirmer, Trojaner, etc.), verdiachtigen Tétern zuzuordnen.

6.7.5 Bestimmung der Giite von Natural Language Watermarking Verfahren

Unter dem Begriff des Natural Language Watermarkings (kurz NLW) wird eine Disziplin verstanden,
die das Ziel verfolgt, versteckte Wasserzeichennachrichten in natiirlichsprachlichen Texten einzubet-
ten, sodass diese beim Lesen nicht wahrgenommen werden, [106]. Die Einbettung einer Wasserzeichen-
nachricht W erfolgt dabei durch eine Manipulation auf die unterschiedlichsten sprachlichen Ebenen
(Morphologie, Syntax, Semantik, etc.), wobei sich die Einbettungsmethoden unter anderem auf Pa-
raphrasierungen (z.B. Umordnung von Woértern/Konstituenten) oder die Substitution von Wortern
stlitzen, |[106]. Somit resultiert ein Dokument D nach der Einbettung von W in Verbindung mit einem
geheimen Schliissel in ein modifiziertes Dokument D'. Das Ziel ist dabei die semantische Gleichheit
zu bewahren, sodass stets D' ~ D gilt.

Es existieren zahlreiche Einbettungsmethoden, die in der Lage sind D nach D' zu iiberfithren, ohne
dabei die Semantik zu verletzen. Viele von ihnen weisen jedoch eine Schwéche bzgl. des Stils auf, der
durch die Einbettung von W stets in einem gewissen Grad verzerrt wird. Hier kénnte z.B. eine intrinsi-
sche Exploration angewendet werden, um so stilistische Ausreifler in D' zu entdecken. Diese Ausreifier
repréasentieren dabei diejenigen Textstellen in D , die durch die Einbettungsmethoden modifiziert wor-
den sind, sodass sich die Giite! eines NLW Algorithmus dadurch bestimmen lidsst. Werden dagegen
keine bzw. nur schwache Ausreifier in D' gefunden, kann die Einbettung als erfolgreich angesehen
werden, da sich D’ neben der Semantik, vom Stil gegeniiber D wenig unterscheidet.

!Eine Internet-Recherche in ACM, IEEE, Springer und anderen Portalen ergab fiir eine solche Giitebestimmung bisher
keine wissenschaftliche Beitrége.
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6.7.6 Weitere Anwendungsgebiete

Die Autorschaftsanalyse hat viele weitere Einsatzmdoglichkeiten. Um den Rahmen des Kapitels nicht
zu sprengen, werden nachfolgend weitere drei Anwendungsgebiete kurz aufgezéhlt:

e Stil-Optimierung: Die intrinsische Exploration kann dazu verwendet werden, ein Dokument
auf Stilbriiche hin zu untersuchen. Denkbar sind z.B. auBlergew6hnlich komplexe Sétze oder
auch ein unverhéltnisméafiger Gebrauch von komplexen Worten, die nur in bestimmten Absétzen
vorkommen. Solche grammatischen Eigenarten kdnnen von einem Autor aufgegriffen werden, um
dessen Text stilistisch zu ,, glatten*.

e Stilbasiertes Information Retrieval: Hier kénnten z.B. Suchanfragen ermoglicht werden,
um Dokumente anhand stilistischer Ahnlichkeiten zu finden. Herkémmliche Suchmaschinen (wie
etwa Google) konnen bisher nur thematische dhnliche Dokumente aufspiiren.

e Stilbasierte E-Mail Filterung: Denkbar ist die Erkennung von ausgekliigelten Spam, Phis-
hing oder Scamming-Nachrichten anhand der darin befindlichen Stile, um anschlieend diese
zu entfernen. Anstelle boswilliger Nachrichten kénnen stattdessen auch relevante Mails anhand
ihrer Autoren kategorisiert werden, unabhéngig von Mail-Inhalte bzw. assoziierten Metadaten
(z.B. Absender, Betreffzeile, Signatur, etc.).

7 Ansitze fiir die Autorschaftsanalyse

In diesem Kapitel werden Ansétze fiir die Autorschafts-Attribution, Autorschafts-Verifikation und die
intrinsische Exploration vorgestellt. Die ersten drei Unterkapitel erlautern dabei diejenigen Verfahren,
die im Rahmen des Frameworks (Kapitel [§)) implementiert wurden. Im vierten Unterkapitel werden
dariiber hinaus theoretische Ansétze vorgeschlagen, die aufgrund der technischen Machbarkeit aktuell
noch nicht realisiert werden kénnen.

Bei allen Verfahren handelt es sich um eigene Ansétze, die teilweise auf anderen Verfahren bzw. existie-
renden Konzepte basieren. Eine Ausnahme bilden hier die instanzbasierten Autorschafts-Attributions-
Verfahren im Unterkapitel die innerhalb dieser Arbeit implementiert, jedoch nicht selbst ent-
worfen wurden. Da diese Verfahren fiir einige Experimente im Kapitel [L0] als Baselines dienen, werden
sie der Vollstdandigkeit halber hier mit aufgefiihrt.

7.1 Autorschafts-Attributions-Verfahren

In diesem Unterkapitel werden insgesamt sechs Autorschafts-Attributions-Verfahren (kurz Attributions-
Verfahren) préasentiert. Diese basieren auf existierenden Verfahren bzw. Konzepten, die Stamatatos
in seiner Studie iiber moderne Attributions-Verfahren [99] beschreibt. Die Erweiterungen bzw. Unter-
schiede zwischen den bestehenden und den eigenen Verfahren werden dabei an den jeweiligen Stellen
hervorgehoben.

7.1.1 Einordnung von Attributions-Verfahren

Nach Stamatatos |99, Seiten: 13-18] lassen sich Attributions-Verfahren in profil- und instanzbasierte
Ansétze aufteilen. Diese werden wie folgt zusammengefasst:

1.) Profilbasierte Ansitze: Diese Ansétze erfordern, dass sémtliche Dokumente in einer Trainings-
menge zunéchst zu einem groffen Dokument zusammengefiihrt werden, welches dabei unterschiedlich
reprasentiert werden kann. So kann z.B. die reine Textform®, die komprimierte Textform oder auch die
Byte-Représentation eines Textes betrachtet werden. Im néchsten Schritt werden aus dem Dokument
Features entnommen, um daraus ein Autor-Profil erstellen zu kénnen. Ein Autor-Profil entspricht

'Samtliche (eigene) Verfahren die in dieser Arbeit vorgestellt werden, betrachten neben der reinen Form, zusitzlich die
sprachlichen Ebenen der Texte.
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dabei (in der Regel) einem Feature-Vektor, der wiederum einen Autorenstil wiederspiegelt. Neben
dem Profil wird des Weiteren ein Attributions-Modell benétigt, mit dessen Hilfe die Autorschaft ei-
nes anonymen Dokuments attribuiert werden soll. In der Literatur existieren dazu viele verschiedene
Modelle, so zdhlt Stamatatos in |99, Seite: 14] beispielsweise die Folgenden auf:

e Wahrscheinlichkeitsmodelle: Diese Modelle basieren zumeist auf stochastischen Prozessen (z.B.
Markow-Ketten) oder auch probabilistische Klassifikatoren (z.B. Naive Bayes), die die Autor-
schaft des anonymen Dokuments mittels Haufigkeitsverteilungen von Features zu attribuieren
versuchen. Die wichtigste Eigenschaft dieser Modelle ist, dass die Features hier eine qualitative
Form aufweisen, [99, Seite: 14]. Unter anderem sind hierbei Worter, Lexeme, Types, Stems oder
auch Buchstaben bzw. Token n—Gramme als Features zuléssig.

e Kompressionsmodelle: Bei diesen Modellen werden die Beispieltexte zunéchst als groie Doku-
mente zusammengefiithrt. Zu jedem groflen Dokument wird anschliefend das anonyme Dokument
hinzugefiigt. Das resultierende Dokument wird dann mit Hilfe eines entsprechenden Kompressi-
onsalgorithmus (z.B. RAR, LZW, GZIP, etc.) zu einer Datei komprimiert. Anschliefend werden
mit Hilfe einer speziellen Metrik Entropieunterschiede zwischen den komprimierten Dateien so-
wie dem komprimierten grofen Dokument gesucht. Die Attribution erfolgt hierbei anhand des
kleinsten bitweisen Groflenunterschieds zwischen jedem Paar, [99, Seite: 14].

e Hiufigste n—Gramme Modelle: Diese zdhlen zu den méchtigsten Attributions-Modellen und ba-
sieren auf einfache Metriken mit deren Hilfe Stildhnlichkeiten bzw. Stilabweichungen zwischen
dem anonymen Dokument und allen Traingsdokumenten berechnet werden. Letztere werden da-
bei zuvor zu grofien Dokumenten zusammengefiihrt. Aus diesen grofien Dokumenten sowie dem
anonymen Dokument, werden anschliefend die k—hé&ufigsten n—Gramme entnommen und als
Profile gespeichert. Anhand der extrahierten n—Gramme wird im néchsten Schritt ein Stilver-
gleich zwischen den Profilen und dem anonymen Dokument durchgefiihrt. Die Attribution erfolgt
hierbei anhand des Profils, der die dhnlichste Haufigkeitsverteilung zum anonymen Dokument
aufweist.

2.) Instanzbasierte Ansétze: Bei diesen Ansétzen werden anstelle von Profilen, die Dokumente der
Autoren einzeln betrachtet. Diese werden dabei stets in eine Feature-Vektor Darstellung iiberfiihrt,
sodass jeder Vektor als eine stilistische Instanz eines dazugehoérigen Autors betrachtet werden kann.
Analog zu den profilbasierten Verfahren wird auch hier ein Attributions-Modell benétigt, welches in
der Regel auf (mindestens) einem Klassifikator beruht. Anhand des Modells wird die Autorschaft des
anonymen Dokuments vorhergesagt (bzw. klassifiziert). Stamatatos zéhlt dazu in |99, Seite: 17| die
folgenden Modelle auf:

e Vektorraum Modelle: Ausgehend von den Feature-Vektoren wird zunéchst ein n—dimensionaler
Feature-Raum definiert, in dem die Vektoren angeordnet sind. Mit Hilfe eines Klassifikators
wird anschlieBend ein Modell erlernt, dass die Aufgabe hat ein anonymes Dokument (welches
auch als Feature-Vektor vorliegt) zu einer passenden Autor-Klasse zuzuordnen. Hierbei kénnen
alle moglichen Klassifikatoren eingesetzt werden, wie beispielsweise Naive Bayes, Support Vector
Maschine, k—Nearest Neighbour, Neuronale Netze, etc. Vereinfacht ausgedriickt: Bei Vektorraum
Modellen gleicht die Attribution einer Klassifikation!.

e Ahnlichkeitsbasierte Modelle: Die Idee dieser Modelle liegt darin, paarweise Ahnlichkeiten zwi-
schen dem anonymen Dokument und allen Trainingsdokumenten (in ihrer Feature-Vektor Dar-
stellung) zu berechnen. Die Attribution bzgl. des stilistisch d&hnlichsten Autors erfolgt mit Hilfe
eines Nearest Neighbour Klassifikator, |99, Seite: 17].

!Siehe in diesem Zusammenhang Kapitel |ﬁl
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7.1.2 Grundlegende Komponenten

In diesem Abschnitt werden einige grundlegende Komponenten beschrieben, auf die sowohl profil- als
auch instanzbasierte Ansitze angewiesen sind:

e Ein anonymes Dokument D,, dessen Autorschaft attribuiert werden soll.

e Eine Trainingsmenge D ;.q;n, die r Trainingsdokumente von insgesamt m Autoren enthélt:

D train :{D1A17 DQAI, e DlAQ, DQ_AQ, ce DT—lAm’ D’/’Am }, mit r >m (1)

Jedes D;y, représentiert das i—te Dokument eines zugehorigen j—ten Autors A;, wobei von
jedem A; eine bestimmte Anzahl ¢ an Dokumenten existiert. Hierbei werden hinsichtlich aller
Dokumente die folgenden zwei Annahmen vorausgesetzt:
1. Jedes D; 4, ist von einem Autor verfasst worden (Annahme der eindeutigen Autorschaft).
2. Der wahre Autor A .. von D, ist innerhalb I 44, bekannt (Grundannahme!).

e Eine Menge von Features F = { f1, f2, ...} mit deren Hilfe Feature-Vektoren generiert werden
konnen. Ein Feature-Vektor F; 4, bzgl. eines Dokuments D; 4, hat dabei stets die Form:

Fia; = ([1(Dia,), f2(Din;), -5 fa(Dia;))
wobei fi(D; A]—) die Anwendung eines Features fi auf das Dokument D; A beschreibt.
Anhand dieser Komponenten werden in den néchsten Unterkapiteln profil- und instanzbasierte Attributions-
Verfahren vorgestellt.

7.1.3 Profilbasierte Attributions-Verfahren

Im Folgenden werden profilbasierte Verfahren, anhand der eingefiihrten Notation aus Kapitel [2.1] er-
lautert. Wie eingangs erwéahnt, erfordern diese, dass sdmtliche Trainingsdokumente aller Autoren, zu
Autor-Profilen konkateniert (aneinandergefiigt) werden. Dazu werden die r Dokumente zunéchst nach
ihren m Autoren wie folgt sortiert:

]D)Al = {D1A17 D2A17 sy }
]D).Az = {D1A27 D2A27 ceey }
]D).Am - {DlAm7 DQ.Am’ DRI }

Dadurch ensteht fiir jeden Autor A; eine Dokumentenmenge D 4;, die dessen sdmtliche Dokumente
enthélt. Damit kann D 4.4, wie folgt umgeformt werden:

D train :DAl U DA2 U...u ]DAm
Im néchsten Schritt werden sdmtliche D; A; € D 4; zu einem Autor-Profil Dpjq A konkateniert:

'DB[GAIZ'DlAlO'DgAlo...o'DglAl , mit {1 = |Dy, |
’DB]GAQ:’DlAZO'DQAQO...O’Dng2 , mit ly = Dy, |

'DB[GAm:'DlAmo'DgAmo...o'ngAm , mit £y, = Dy, |

Siehe dazu Kapitel [6.2.1
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Ausgehend von diesen Profilen dndert sich D 4445, in:

!
D ty4in = { PB1GA,>» DBIGA,» - - > DBIG A, }

/

train Werden anschliefend Feature-

Aus dem anonymen Dokument D. und sdmtlichen Dpgig A; € D
Vektoren generiert!. Fiir D, entsteht dadurch ein Vektor mit der Form F. und fiir die Dprq A die
folgende Menge:

/
Ftrain = {‘FBIG.Ap ‘FBIG.AN s JT:BIG_Am}

Anmerkung: Die einzelnen Autor-Profile Dpjg A, bieten gegeniiber einzelnen D; A, den interessanten
Vorteil, dass stilistische Varietdten eines Autors in einem einzigen Dokument zusammengefasst wer-
den konnen. Dadurch kann dieses als eine Art Stil-Repertoire verstanden werden, welches zahlreiche
Stilmerkmale (z.B. Kollokationen, Anglizismen, Redewendungen oder Ahnliche) enthilt, auf die ein
Autor mehr oder weniger zuriickgreift, sobald dieser einen neuen Text verfasst?.

7.1.3.1 Pairwise-Similarity Verfahren

Beim ersten profilbasierten Attributions-Verfahren, dass nun vorgestellt wird, handelt es sich um das
sogenannte Pairwise-Similarity Verfahren, welches auf eine konzeptuelle Beschreibung von Stamatatos
in [99, Seite: 13] basiert. Wahrend Stamatatos’ Beschreibung als Modell fiir thematisch dhnliche Ver-
fahren gedacht war, wurde die Gelegenheit ergriffen, aus diesem Modell ein eigenstdndiges Verfahren
umzusetzen. Im Folgendem wird das Verfahren anhand der Komponenten aus Kapitel genauer
erlautert.

Ausgehend von F. und Ty, ., gilt es zunichst eine beliebige Metrik auszuwéhlen, um dadurch Stil-
vergleiche zwischen F; und jedem Fpj¢ A; € Ft/ra,in durchfiithren zu kénnen. Als gewédhlte Metrik wird
hierbei stellvertreted eine Distanzfunktion® dist(-, -) verwendet. Anhand dieser werden Distanzen
zwischen F. und jedem Fprg A berechnet, die in diesem Kontext als Stilabweichungen interpretiert

werden konnen. Die resultierenden Distanzen werden anschlieffend in einer Folge gespeichert:
Distances = (81, 82, -+, $m) , mit s; = dist(Fe, FpIc ;)

Im néchsten Schritt wird Distances aufsteigend sortiert, was einer Permutation der Folge entspricht:
Distances = (Sg,, Szgy -+ Sz ) > mit z; € {1,2, ..., m}

Hierdurch entsteht ein Problem, dass nun nicht ersichtlich ist, zu welchem Autor-Profil die jeweilige
Distanz gehort, da durch die Sortierung, die Indizes umgeordnet werden kénnen. Daher werden die
einzelnen s, mit einer Kennung assoziiert, die angibt gegen welches Fprc 4, (und damit gegen welchen
Autor Aj;) F. verglichen wurde. Dadurch éndert sich Distances in:

Distances = ((3$17A$1)7 (Sagy Auy)y <o vy (szm,Axm))

Die Attribution bzgl. der Autorschaft des anonymen Dokuments erfolgt, indem derjenige Autor A,in,
dessen Stilabweichung am kleinsten zu dem von ¢ ist, aus dieser Folge entnommen wird. Da Distances '
aufsteigend sortiert ist, stellt A, innerhalb des ersten Tupels, den stilistisch dhnlichsten Autor A,
dar. Damit wére die Attribution abgeschlossen, die als korrekt betrachtet wird, sofern die folgende
Konjunktion gilt:

(Amzn = 5) A (-Amzn = Atrue)

Hierbei driickt Apye den wahren Autoren des anonymen Dokuments D, aus.

1Zur Erinnerung: Diese Vorgehensweise wurde bereits in Kapitel |E| beschrieben.
2Siche in diesem Zusammenhang die Aussage von Drommel auf der Seite:

3 Anstelle einer Distanzfunktion kann hier auch eine Ahnlichkeitsfunktion angegeben werden.
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7.1.3.2 Fragmentwise Intersection Verfahren

Das Fragmentwise Intersection Verfahren ist ein weiteres profilbasiertes Attributions-Verfahren, wel-
ches auf das sogenannte SCAP (Source Code Author Profile) Verfahren von Stamatatos et. al, [31]
basiert. SCAP stellt selbst eine Weiterentwicklung der CLLM ( Character Level Language Model) Me-
thode von Keselj et al. [109] dar, die in Kapitel kurz erwahnt wurde. CLLM wurde urspriinglich
konzipiert, um eine sprachunabhéngige Autorschafts-Attribution zu ermdéglichen. Realisiert wurde dies
mit n—Gramme Profilen, die aus der sprachneutralen Byte-Reprasentation der Texte entnommen wur-
den. Im Jahre 2007 wurde CLLM von Stamatatos et. al [31] weiterentwickelt, um neben natiirlichen
Sprachen auch Quelltexte hinsichtlich ihrer Autoren (bzw. Programmierer) attribuieren zu konnen.
Das SCAP Verfahren wird im Folgenden kurz zusammengefasst.

Ausgehend von einer Menge von Quelltexten gilt es zunédchst eine Aufteilung in einer Trainings- und
Testmenge vorzunehmen. Aus der Trainingsmenge werden anschliefend sédmtliche darin befindliche
Quelltexte (eines jeden Autors) zu einem groflen Dokument konkateniert. Im néchsten Schritt werden
aus diesem Dokument, Features in Form von n—Gramme entnommen. Die Features kénnen dabei aus
Buchstaben, Leerzeichen, Symbolen oder auch Steuerzeichen (nicht darstellbare Zeichen) bestehen. Zu
jedem Dokument wird anschliefend ein Trainingsprofil generiert, welches aus einer absteigend sortier-
ten Liste der k—hé&ufigsten n—Gramme besteht.

Die Attribution erfolgt hier anhand einer einfachen Schnittbildung |SP4 N SPg|, wobei SP4 dem
Trainingsprofil und S Pp dem Testprofil entspricht. Alle Profile sind dabei hinsichtlich ihrer Gréfie ein-
heitlich durch das k beschrankt. Das Resultat der Attribution ergibt dasjenige Trainingsprofil, dessen
Schnitt mit SPp die meisten gemeinsamen Elementen aufweist. Im Folgenden wird das Fragmentwi-
se Intersection Verfahren beschrieben, bevor im Anschlufl die Unterschiede zu SCAP hervorgehoben
werden.

Ausgehend von D, und D;mm werden zunéchst aus sémtlichen Dokumenten die k—héufigsten Text-
fragmente entnommen. Bei diesen kann es sich z.B. um Tokens, Worter, Préfixe/Suffixe, n—Gramme,
Wortarten, Kollokationen, Konstituenten und dhnliche Textfragmente handeln. Der néchste Schritt
besteht darin, die entnommenen Text{ragmente in entsprechenden Mengen M bzw. M 4; zu speichern.
Anschlieend werden fiir alle Mengenpaare (Mg, My,),(Mz, M 4,), ..., (M, My, ), Ahnlichkeitswer-
te mit Hilfe einer mengenbasierten Ahnlichkeitsfunktion' berechnet und in einer Folge Similarities
gespeichert:

Similarities = (s1, S2, ..., 8, ) mit 55 = sim(M., My,)

Im néchsten Schritt wird Similarities absteigend sortiert und mit einer entsprechenden Autoren-
Kennung assoziiert, sodass dadurch eine gednderte Folge entsteht:

Similarities’ = ((SII,Axl), (Szgs Ags)y -+ -y (sxm,.Axm)>

Die Attribution bzgl. der Autorschaft von D, erfolgt nach dem gleichen Prinzip, wie beim Pairwise-
Similarity Verfahren. Hier wird jedoch nicht der Autor mit der kleinsten Stilabweichung, sondern
derjenige mit dem groSten Ahnlichkeitswert in Similarities’ gesucht. Da Similarities’ absteigend
sortiert ist, lautet der gesuchte Autor A;,. Dieser stellt den zu e stilistisch dhnlichsten Autor Az
dar. Damit wére die Attribution abgeschlossen, die hier als korrekt betrachtet wird, sofern die folgende
Bedingung gilt:

(Amax = 5) A (-Ama:v = -Atrue)

Im Folgenden werden nun die Unterschiede zwischen dem Fragmentwise Intersection Verfahren und
SCAP aufgelistet:

e Als Features konnen beim Fragmentwise Intersection Verfahren neben n—Gramme, beliebige
Textfragmente (siche oben) verwendet werden. Die Features werden dabei nicht aus der Byte-
Représentierung, sondern stattdessen aus den unterschiedlichen sprachlichen Ebenen (wie etwa

!Einige solcher Ahnlichkeitsfunktionen wurden im Kapitel [4.2.4] vorgestellt.
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Morphologie, Syntax oder Semantik) der Texte gewonnen. Die Uberfithrung der Texte in die
sprachlichen Ebenen, wird mit Hilfe der NLP-Werkzeuge aus Kapitel realisiert.

e Werden nur n—Gramme als Features verwendet, so muss n nicht wie beim SCAP fest angegeben
werden. Das bedeutet, dass hier mehrere n—Gramm Groéflen kombiniert werden koénnen, z.B.
{Unigramme} U {Bigramme} U {Trigramme} U ...

e Anstelle einer einfachen Schnittbildung zwischen den Trainings- und Testprofilen in SCAP, kon-
nen beim Fragmentwise Intersection Verfahren beliebige (mengenbasierte) Ahnlichkeitsfunktio-
nen verwendet werden. Vergleiche kénnen damit besser gehandhabt werden, da die Resultate
der Ahnlichkeitsfunktionen intervallskaliert sind.

Anmerkung: Das Fragmentwise Intersection Verfahren hat gegeniiber dem Pairwise-Similarity Ver-
fahren einige Vorteile, die an dieser Stelle erwédhnt werden sollten:

e Qualitative Features: Samtliche Features, die in dieser Methode verwendet werden, stellen
Textfragmente dar und sind damit qualitativ. Dies birgt den Vorteil, dass dadurch eine Trans-
parenz hinsichtlich der Features gegeben ist, die eine bessere Interpretation ermoglicht, welche
Features genau fiir eine erfolgreiche Attribution ausschlaggebend waren. Dies ist beim Pairwise-
Similarity Verfahren, aufgrund der quantitativen (bzw. numerischen) Features nicht der Fall.
Hier muss stattdessen ein Mehraufwand (z.B. mit Hilfe von Feature-Selektionsalgorithmen) be-
trieben werden, um feststellen zu konnen, welche Features fiir ein erfolgreich durchgefiihrtes
Attributions-Szenario relevant waren.

e Laufzeit: Neben der Transparenz von Features ist die Laufzeit ein weiterer wichtiger Vorteil
des Fragmentwise Intersection Verfahrens. Da hier keine Feature-Vektoren aus den Dokumenten
generiert werden, entfillt unter anderem die aufwindige Suche von worterbuchbasierten Fea-
tures innerhalb der Dokumente. Die Komplexitdt des Verfahrens ist im Wesentlichen auf die
paarweise (mengenbasierte) Ahnlichkeitsberechnung, anhand der k—hiufigsten (gemeinsamen)
Textfragmenten beschrinkt. Hinzu kommt noch die Tatsache, dass k in der Regel deutlich kleiner
ist als die Anzahl der Features, die beim Pairwise-Similarity Verfahren verwendet werden, was
sich wiederum positiv auf die Laufzeit des Fragmentwise Intersection Verfahrens auswirkt.

e Dokumentbasierte Features: Samtliche Features die beim Fragmentwise Intersection Verfah-
ren zur Anwendung kommen, werden direkt aus D, und samtlichen Dprg 4, € ID)/tmm bzw. deren
sprachlichen Ebenen entnommen. Beim Pairwise-Similarity Verfahren werden dagegen allgemei-
ne Features verwendet, die (je nach eingesetzter Feature-Kategorie) nicht zwingend in den Do-
kumenten vorkommen. Damit kann beim Letzteren der Fall eintreten, dass die Feature-Vektoren
iiberwiegend aus Nullelementen bestehen und dadurch keine Differenzierung der Autorenstile
ermoglicht wird.

7.1.3.3 Two-Stage Pairwise-Similarity Verfahren

Das Two-Stage Pairwise-Similarity Verfahren stellt eine Kombination der beiden Verfahren aus Kapitel
7.1.3.2| und Kapitel |7.1.3.1| dar. Ausgehend von D, und D werden die Verfahren in zwei Stufen

train
eingeteilt, deren Vorgehensweise im Folgenden erlautert wird:

e Erste Stufe: In der ersten Stufe des Verfahrens wird zundchst das Fragmentwise Intersection
Verfahren auf D, und sémtlichen Dprc 4, € D/train angewendet. Das Resultat dieser Anwendung
ergibt die gleiche Folge, die in Kapitel aufgefiihrt ist:

Similarities = ((Sm,Axl), (Swgs Azy)y « -y (sxm,Axm))

’

Wichtig hierbei ist die Indexvariable m, die die Anzahl aller Autoren innerhalb D, dar-
stellt. Im néchsten Schritt wird Similarities’ anhand des Parameters SPLIT in zwei Teilfolgen
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Suby, Suby aufgeteilt, welcher dabei die prozentuale Grofle von Suby angibt. Wichtig fiir das Ver-
fahren ist nur Subi, sodass Subo, welches nicht reprisentative Autoren enthélt, verworfen wird.
Aus Suby werden anschliefend die Namen der Autoren entnommen, die potentielle Autoren von
D, darstellen und in der folgenden Menge gespeichert:

SPLIT -
Candidates = { Ag,, Ayyy ...y Az, } ,mit z; €{1,2,...,m}und k = [m"

100

Im letzten Schritt der ersten Stufe werden sdmtliche A,, € Candidates mit ihren Autor-Profilen
assoziiert. Das Ergebniss der ersten Stufe ergibt die folgende (gefilterte) Trainingsmenge:

1"

Dirain = {PB1GA.,» PBIGA,,: -+ PBIG A, }

e Zweite Stufe: In der zweiten Stufe wird das Pairwise Similarity Verfahren aus Kapitel [7.1.3.1
auf D, und die gefilterte Trainingsmenge ]D)Itlmm angewendet. Das Resultat der Anwendung ergibt
eine Folge, die die Distanzen (bzw. Stilabweichungen) zwischen D, und sdmtlichen Dpj¢ A, €
]:D)//

rain Wiederspiegelt:

Distances = ((s$1,A$1), (Sagy Aug)y <o vy (swm,Agcm))

Die Folge ist dabei anhand der Distanzen aufsteigend sortiert, sodass s,, die niedrigste Stilab-
weichung zwischen dem anonymen Dokument und dem Autor-Profil D Ay aufweist. Dies ist
gleichbedeutend damit, dass A,, den zu ¢ stilistisch dhnlichsten Autor A,,;, darstellt. Die ab-
schlieBende Attribution erfolgt analog zum Pairwise Similarity Verfahren, wobei auch hier diese
als korrekt betrachtet werden kann, sofern die folgende Bedingung gilt:

(»Amin = 8) A (Amzn = Atrue)

Beobachtung: Das Two-Stage Pairwise-Similarity Verfahren birgt einige interessante Figenschaften,
die hauptséchlich vom Parameter SPLIT abhingen. Je nachdem wie dieser gewahlt wird, verkleinert
sich dementsprechend die neue Trainingsmenge. Fiir SPLIT = 50% halbiert sich beispielsweise D', .~
hinsichtlich der Autorenanzahl und damit auch annéhernd die Laufzeit in der zweiten Stufe, da hier we-
niger Feature-Vektoren generiert werden miissen und daher auch weniger Stilvergleiche durchzufiihren
sind. Damit eignet sich das Verfahren insbesondere fiir Trainingsmengen mit einer gréfferen Autorenan-
zahl. Neben der verminderten Laufzeit steigert sich zudem die Erkennungsrate des Pairwise-Similarity
Verfahrens in der zweiten Stufe, da hier aufgrund der kleineren Anzahl an Autoren, weniger Fehlent-
scheidungen moglich sind. Allerdings hidngt dies zum einen davon ab, ob die gefilterte Trainingsmenge
in der ersten Stufe tatsdchlich potentielle Autoren enthélt und zum anderen, ob in der zweiten Stufe
diskriminierende Features fiir die Attribution verwendet werden.

In den spéteren Experimenten (Kapitel wird sich zeigen, dass dieses Verfahren im Durchschnitt
allen Attributions-Verfahren in dieser Arbeit {iberlegen ist, sofern eine geeignete Parametrisierung
vorgenommen wird.

7.1.4 Instanzbasierte Attributions-Verfahren

In diesem Abschnitt werden die instanzbasierten Attributions-Verfahren erlautert. Wie eingangs er-
wéahnt, handelt es sich hier nicht um eigene Verfahren, sondern stattdessen um die Klassifikatoren
k—Nearest Neighbor (k—NN), Naive Bayes (NB) sowie die Support Vector Machine (SVM), die be-
reits in Kapitel [4.3] ausfiihrlich beschrieben wurden. Im Folgenden wird daher nicht die Funktionsweise
der Klassifikatoren erldutert, sondern, wie diese auf Attributions-Szenarien angewendet werden kon-
nen.

Ausgehend von D ¢4, gilt es zundchst eine Feature-Matrix Fi,geriz zu generieren, um dadurch einen
gewdhlten Klassifikator trainieren zu konnen. Der Aufbau' von Fj,qie ist dabei wie folgt gegeben:

!'Der genauere Aufbau kann in Kapitel |2| betrachtet werden.
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e Zeilen: Jede Zeile von Fj, 44 Teprasentiert ein Feature-Vektor F; A der durch die Anwendung
von n Features aus einem Beispiel-Dokument D; 4, entsteht. Es gilt:

]:i_Aj = (fl(Di.Aj)v fQ(DiAj)7 s fn(DZ.A]))

e Spalten: Jede Spalte von Fj,urie repréasentiert einen Feature-Instanz-Vektor Z(fy), welcher
durch die Anwendung eines Features f; auf sdmtliche D; A; € D trqin entsteht. Es gilt:

I(fk) = (fl(DAl)v fl(DA2)7 RRE) fl(DAm))

Somit entspricht F,a¢riz der Trainingsmenge ID 44y, in ihrer Feature-Vektor (bzw. Feature-Instanz-
Vektor) Darstellung. Im néchsten Schritt wird der Klassifikator trainiert, um ein Vorhersage-Modell
M zu erlernen, der dazu dient das anonyme Dokument D, zu attribuieren (bzw. klassifizieren).

Hinweis: Falls es sich bei dem gewéhlten Klassifikator um k—NN handelt, so wird der Schritt iiber-
sprungen, da dieser kein Modell erzeugt (siehe dazu die Anmerkungen im Kapitel |4.3.3)).

Nachdem der Klassifikator anhand von Fj,q¢ri, €in entsprechendes M generiert hat, kann anschlieend
das anonyme Dokument D, klassifiziert werden. Dieses muss jedoch zuvor in dessen Feature-Vektor
Darstellung F. iiberfithrt werden. Die folgende Abbildung fasst schematisch die einzelnen Schritte des
instanzbasierten Ansatzes zusammen:

Trainingsmenge

Feature-Matrix
Generierung

matrix

,,,,,,,,,,,,,,,,, ’ Klassifikator-Training ‘

e = Foature-Vekior Y ¢

” > | oaure-verto _>F*>{ Klassifikation <—M
Generierung >

,,,,,,,,,,,,,,,,, Entscheidung

8 = Amax

Abbildung 23: Abstraktes Modell eines instanzbasierten Attributions-Verfahrens.

Anmerkung: Um ein verlissliches Modell M zu erhalten, empfiehlt es sich das Training mehrfach
durchzufiithren und die Klassifikationsergebnisse entsprechend zu mitteln. Hierfiir wurden im Kapitel
[4.5.2] jeweils unterschiedliche Strategien beschrieben. Fiir den Fall, dass fiir einen Autor nur ein einzel-
ner langer Text existiert, rat Stamatatos in [99] diesen in mehrere (moglichst gleich grofie) Segmente
aufzuteilen. Ahnlich sieht es aus, falls mehrere Trainings-Beispiele existieren, welche jedoch variable
Textlangen aufweisen. Hier bietet es sich an, die Beispieltexte zunéchst zu einem groflen Dokument
zusammenzufithren, um diesen anschliefend in gleich grofie Segmente zu unterteilen. Die resultieren-
den Segmente bzw. Dokumente konnen als stilistische Instanzen (oder auch als Stil-Beispiele) eines
Autors verstanden werden. Daher auch die Bezeichnung instanzbasierte Attribution.

7.2 Ansatze der Autorschafts-Verifikation

In diesem Unterkapitel werden zwei Ansétze fiir die Autorschafts-Verifikation vorgestellt. Das erste
Verfahren basiert auf Erlduterungen aus einer Studie iiber Ein-Klassen-Klassifikation. Beim zweiten
Verfahren handelt es sich dagegen um einen eigenen Ansatz, welcher zweistufig aufgebaut ist und
den Einsatz von ML- als auch Attributions-Verfahren erfordert, die in vorherigen Kapiteln erwéihnt
wurden. Im néchsten Unterkapitel werden diejenigen Komponenten aufgelistet, die beide Verfahren
bendtigen.
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7.2.1 Grundlegende Komponenten

Beide Verifikations-Verfahren, die in den nichsten Unterkapiteln préasentiert werden, setzen die fol-
genden Komponenten voraus:

e Ein Dokument (eines nicht verifizierten Autors), welches durch D4 symbolisiert wird.

mask
e Eine Trainingsmenge mit der Form: D 4qin, = Dy, = {DIAJ. Doy Dy }.

e Eine Feature-Vektor Darstellung von D 4 die durch F4 symbolisiert wird.

mask ) mask

e Eine Menge von Feature-Vektoren, die die Trainingsmenge D 44i, repriasentiert und die Form
Firain = { Fra,, Foa;s ---» Fma, } aufweist.

7.2.2 Local Density Verfahren

Bei diesem Ansatz handelt es sich um ein einfaches Verifikations-Verfahren, welches auf einem mathe-
matischen Konzept basiert, dass Tax in [104] beschreibt. Im Folgenden wird zunéchst das generische
Modell von Tax in Kontext der Autorschafts-Verifikation erldutert, bevor im Anschlufl einige kleine
Modifikationen genannt werden, die daran vorgenommen wurden.

Tax beschreibt in [104, Seite: 69] ein Ein-Klassen-Klassifikationsverfahren!, dessen Kern ein k—NN
Klassifikator darstellt und die Bezeichnung Nearest Neighbor Method tragt. Ausgehend von Fyy.q:n wird
zunachst ein n—dimensionaler Feature-Raum betrachtet, in dem samtliche F; A € Fyrain angeordnet
sind und zusammen eine Zelle? C A; darstellen. Diese gibt an, dass jeder Feature-Vektor, der sich darin
befindet zu der Klasse A; (und damit zum Autor) angehért. Feature-Vektoren die auflerhalb dieser
Zelle liegen und dazu noch weit von ihr entfernt sind, gehoren dagegen einer anderen Klasse an (die
durch —.A; gekenntzeichnet wird). Die grundlegende Frage, die hier zu beantworten ist lautet, ob das
zu verifizierende Dokument (welches durch F4,,,,, reprisentieret wird) zu C 4, gehort oder nicht. Dazu
wird eine Grenze um F4, ., gelegt, sodass auch hier eine Zelle entsteht, die Tax in seiner Beschreibung
als lokale Dichte bezeichnet und wie folgt definiert:

k
- kNN(fAmask) H)

density(]:Amask) = m - ’L)OZ(H-FA

mask

Hierbei repréasentiert kNN (F4, ...) den k—néchsten Nachbarn von F4, . und vol(-) das Volumen
des Bereichs, indem dieser liegt. Um feststellen zu kénnen, ob F4, ., zu C4; stilistisch ,passt® (was
gleichbedeutend ist, dass es sich bei A,,qsx um A; handeln konnte), wird die Zelle in der F 4
liegt, solange vergroflert bis damit die k—néchsten Nachbarn von F 4
wiederum in C4; befinden.

mask

eingefangen werden, die sich

mask

Wenn es sich bei A, um A; handelt, so gilt die Annahme das F 4, ., eine signifikante Ahnlichkeit zu
den Feature-Fektoren innerhalb C4; aufweisen muss. Die Ahnlichkeit wird dabei durch einen Abstand
zwischen F4 . und dessen nédchsten Nachbarn kNN(F,4,,,..) gemessen. Um zu priifen, ob hier
tatséchlich eine signifikante Ahnlichkeit besteht und F4 . damit C A; zugeordnet werden kann, muss
die lokale Dichte von F 4, , grofler oder gleich der Dichte von seinem (ersten) néchsten Nachbarn in
C4, sein. Laut Tax [104, Seiten: 69-71] ist die signifikante Ahnlichkeit (fiir k = 1) gegeben durch:

1 1
“INNFa, D)~ m - wl(kNN(Fa,.n) - kNNGNNFa)) P

m - vol(||Fa

mask

Tax wahlt hier bewusst die Anzahl der k—néchsten Nachbarn mit & = 1, da dadurch nur der Abstand

zwischen Fu, .., und Cy4; betimmt wird, anstatt die Abstéinde zu allen F; A; innerhalb C4; explizit

!Zur Erinnerung: Im ML-Kontext stellt die Autorschafts-Verifikation eine Ein-Klassen-Klassifikation dar.

2Mathematisch gesprochen handelt es sich hier konkret um eine Sphdre im n—dimensionalen Raum.
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berechnen zu miissen. Eine Umformung von ergibt die folgende vereinfachte Ungleichung;:

,UOZ(H’FAmask — kNN(’FAmask)H) < 1 (3)
UOZ(||kNN(“FAmask) - kNN(k:NN(‘FAmaSk))H) B

Um die Volumina in (3] elliminieren zu kénnen, wird die (etwas komplexe) Formel (3.4) aus [104} Seite:
59] angewendet, sodass nach weiteren Umformungen schlieffllich die folgende Ungleichung resultiert:

HFAmask — kNN(‘FAmaak) H < 1
||kNN(‘F~Amask) - kNN(kNN(fAmask))” B
Die Interpretation dieser Ungleichung entspricht dem Vergleich zwischen der Distanz von F4, ., und

dessen néchsten Nachbarn kNN (F4, ) sowie der Distanz von kNN(F_4, ) und dessen nichsten
Nachbarn kNN (kNN (Fa,,,.,)) innerhalb C4,. Damit ist die Beschreibung des urspriinglichen Modells

von Tax abgeschlossen.

Das Modell wird nun modifiziert, indem die folgenden Parameter darin frei eingestellt werden:

e Da die euklidische Norm || . || im urspriinglichen Modell einen Abstand bzw. eine Distanz wieder-
spiegelt, wird diese im modifizierten Modell durch eine frei wiahlbare Distanzfunktion dist( -, -)
substituiert. So kann z.B. ||[F4, ., — kNN(Fa,,.. )| zu di = dist(Fu kNN (Fa4,,,..)) und
analog dazu |[kNN(Fa, . ,) —kNN(ENN(Fa,,..))l| zu d2 verallgemeinert werden.

mask’

mask mask

e Im oberen Modell wurde k = 1 gewéhlt, sodass der Abstand zwischen Fy4,_ ., und kNN (F4, . ..)
im Verhéltnis zum Abstand zwischen kNN(F4, ., ) und dessen (ersten) direkten Nachbarn
ENN(ENN(Fa,,..)) gemessen wurde. Im modifizierten Modell kann k frei angegeben wer-
den, solange k < m gilt. Dadurch dndert sich die Berechnung des Nenners, indem ein Durch-
schnittsvektor K., aus den k—néchsten Nachbarn gebildet wird, sodass der Nenner anhand von
|kENN(Fa,,.) — Kuwgll bzw. dist(Fa Kgyg) berechnet werden kann. Die folgende Abbil-
dung illustriert die Idee fiir unterschiedliche k’s:

mask?

. .

Abbildung 24: Parametereinstellung: £ = 1 (links) und k& = 5 (rechts).

e Durch die Umformung in (3) entstand ein fester Schwellwert 6 mit dem Wert 1. Dieser kann im
modifizierten Modell ebenfalls frei gewéhlt bzw. dynamisch aus den F; 4, innerhalb C4; erlernt
werden.

Das modifizierte Modell lautet damit:

Do (s = A;) brw. D5 9o (Ao £ A
d2 d2
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7.2.3 Cluster-Based Maximum Similarity

Bei diesem Ansatz handelt es sich um die Zusammenfiihrung eines partitionierenden Clustering-
Verfahrens (im konkreten Fall k—Means) und des Fragmentwise Intersection Verfahrens aus Kapitel
[.1.3.2] Die Idee hierbei beruht darauf, unterschiedliche Formen von Stildhnlichkeiten miteinander
zu kombinieren. Ausgehend von Dy . ., D train, Fa und Fyp.qin wird die genaue Arbeitsweise des
Verfahrens (bzw. Algorithmus) nachfolgend in Form von Pseudocode beschrieben.

mask

1. Definiere zunéchst eine Menge M = D ¢rqin X Firain, die die folgende Form aufweist:
M ={(D14,,F14;)s (D2a;,F24,)s -+ (Dma;s Fma,) }

Fiige anschlieBend das zu verifizierende Dokument dieser Menge hinzu M U{ (D4, ..., FA,...) }
und bezeichne die resultierende Menge als M.

2. Partitioniere M mit Hilfe des k—Means Verfahrens (wobei als Input nur die Feature-Vektoren
F A, und simtliche F; A; € Firain verwendet werden), sodass dadurch eine Aufteilung von M '
entsteht, die eine Menge von disjunkten Clustern darstellt:

C= {Cl, Co, ..., Cg }) mit k£ < ’Ftrain|

3. Uberpriife fiir jeden C; € C ob hier Cluster mit |C;| = 1 vorhanden sind. Terminiere, falls ein
Cluster mit der Form C; = { F4,,,., } présent ist. Liefere dabei die Entscheidung A,qsr # A;.
Uberspringe diesen Schritt, falls fiir alle Cluster |C;| > 1 gilt.

4. Entferne F4 . aus demjenigen Cluster C;, zu dem dieser zugeordnet wurde und speichere dessen
Kennung z in die Variable Cluster-Mask.

5. Erstelle fiir jeden Cluster C; eine Menge M; mit denjenigen Dokumenten D; 4;, deren ID’s zu
den Feature-Vektoren innerhalb der C; korrespondieren. Beispiel: Fiir C; = { F3 A Foa;, Floa, }
wird die Menge M; = {D3Aj, Dg 4;, Do, } erstellt.

Wende nun das Fragmentwise Intersection Verfahren auf D4, , und sdmtlichen Dokumenten
innerhalb der Mengen My, My, ..., M}, an, um dadurch Ahnlichkeitswerte zu erhalten. Das
Resultat des Fragmentwise Intersection Verfahrens liefert dazu insgesamt k Folgen:

Similarities1 = (5171, S1,2, -+, 51,|Cl\ )a
Similaritiesg = (S2,1, S2,2, -+, So,|cs )
Similarities, = (Sk,1, Sk,2, -+, Sk, \Ckl)

Aus jeder Folge Similarities; wird nun der hochste Ahnlichkeitswert S i, maz €rmittelt und in
einer weiteren Folge gespeichert:

Cluster-Similarities = (51, mazs S2,mazs - - -» Sk maz )

6. Entnehme aus Cluster-Similarities den hochsten Ahnlichkeitswert S y, maz Und speichere dessen
Kennung y in die Variable Cluster-Max-Similarity.

7. Terminiere anhand der Fallunterscheidung:

- Amas = A; , falls Cluster-Mask = Cluster-Max-Similarity
Apask #A; , falls Cluster-Mask # Cluster-Max-Similarity

Bemerkungen: Das Verfahren hat einige Vor- und Nachteile die im Folgenden betrachtet werden:
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e Ein Vorteil des Cluster-Based Maximum Similarity Verfahrens stellt der zweistufige Prozess dar.
Wihrend in der ersten Phase samtliche Feature-Vektoren (anhand von k—Means) hinsichtlich
allgemeiner Features gruppiert werden, wird in der zweiten Phase eine verfeinerte Suche nach Sti-
ldhnlichkeit durchgefiihrt, indem die hdufigsten iibereinstimmenden Textfragmenten von D 4
und sdmtlichen D; 4, in Betracht gezogen werden.

mask

e Bei der Entscheidung 6 im letzten Schritt, handelt es sich nicht um einen numerischen Schwell-
wert (wie dies meistens fiir Verifikations-Verfahren der Fall ist), sondern um eine Bedingung mit
zwei Wahrheitswerten. Der Vorteil hierbei ist der, dass dadurch kein entsprechender Schwell-
wert erraten bzw. empirisch ermittelt werden muss, was sich in der Praxis des Ofteren als sehr
schwierig erweist.

e In Schritt 3 terminiert der Algorithmus mit der Entscheidung A,,qs1 # A;. Der Grund hierfiir
ist, dass F4,,,., einen einelementigen Cluster (und dadurch einen Ausreifier) darstellt, sodass
keine stilistische Ahnlichkeit zwischen F Anaee und samtlichen F; A; € Firain bestimmt werden
konnte. Dies stellt einen Idealfall dar, sofern Dy, ., nicht von A; verfasst wurde. Allerdings
ergibt sich leider ein entscheidender Nachteil, falls D4, , tatsdchlich von A; verfasst wurde, da
in diesem Fall die Entscheidung A, # A; geliefert wird, die so nicht stimmt. Das Verfahren
eignet sich somit nicht fiir die Verifikation eines Dokuments D4 ., (eines wahren Autors A;),
dessen Stil sich stark von dem der Trainingsdokumente unterscheidet.

7.3 Ansitze fiir die intrinsische Exploration

In diesem Unterkapitel wird ein zusammengesetztes Verfahren fiir die intrinsische Exploration vor-
gestellt. Zum besseren Versténdnis der einzelnen Schritte sei hier auf die Tabelle auf der Seite
verwiesen. Nachfolgend werden zunéchst einige grundlegende Komponenten erlautert, bevor im
Anschlufl das Verfahren présentiert wird, welches anhand dieser Komponenten Stil-Inkonsistenzen in
einem Dokument aufzuspiiren versucht.

7.3.1 Grundlegende Komponenten

Das im weiteren Verlauf vorgestellte Verfahren setzt zwei grundlegende Komponenten voraus:

e Ein beliebiges' Dokument D, welches auf eine Stil-Inkonsistenz untersucht werden soll.

e Eine Zerlegungsstrategie mit deren Hilfe D in k Slices = = { &1, &2, ..., & } segmentiert wird.
Fin Slice &; représentiert dabei ein Textfragment und kann je nach gewahlter Zerlegungsstrategie,
beispielsweise aus einer Menge von abgeschlossenen Sétzen bestehen.

Die intrinsische Exploration stellt, wie in Kapitel erwahnt, eine Ein-Klassen Klassifikation dar.
Die einzige Zielklasse die hierbei vorliegt, ist ¢; = Stil-Konsistenz. Reprasentiert wird c; innerhalb
D durch einen Anteil von Slices A C =, die einen konsistenten Schreibstil ausdriicken. Slices die hin-
gegen stilistische Abweichungen zum Gesamtstil von D aufweisen, werden durch die Menge B C =
dargestellt. Diese stellen das Gegenteil von ¢; dar, welches durch —c¢; = Stil-Inkonsistenz ange-
geben wird. Formal betrachtet, lautet somit das Ziel der intrinsischen Exploration, mindestens ein
& € B zu finden. Falls keine entsprechenden Slices gefunden werden, wird die Entscheidung getroffen,
dass D einen durchgehenden (bzw. konsistenten) Stil aufweist.

Annahme: Um eine intrinsische Exploration durchfithren zu kénnen, wird die Bedingung |A| > |B|
gefordert. Informell: Das Dokument muss stets mehr stilistisch konsistente als inkonsistente Textfrag-
mente enthalten. Andernfalls stellt der konsistente Text selbst einen stilistischen Ausreiler dar.

Mit beliebig ist hier ein Dokument gemeint, dessen Autorschaft bekannt oder anonym sein kann.
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7.3.2 Zerlegungsstrategien

Bei der intrinsischen Exploration besteht der erste Schritt darin, eine geeignete Zerlegungsstrategie
zu wéhlen, mit der D in k Slices aufgeteilt werden soll. Im Folgenden werden drei solcher Zerlegungs-
strategien vorgestellt, von denen jede in dem prasentierten Verfahren eingesetzt werden kann.

7.3.2.1 Near-Same-Length Strategie

Bei dieser Strategie muss D zuallererst in Sdtze tokenisiert werden. Anschliefend erhélt jeder der
Slices &1, &2, ..., Ep—1 genau m = {@J Sétze, wobei # (o, D) die Anzahl aller Sitze in D darstellt.
Der letzte Slice & erhélt die restlichen Séatze.

Ein Vorteil dieser Strategie ist, dass die Satzstruktur innerhalb der Slices erhalten bleibt. Dadurch
konnen beliebige Features verwendet werden, insbesondere solche die eine vollstdndige Satzstruktur
voraussetzen (syntaktische Features). Ein Nachteil dagegen ist, dass falls k ungerade gewahlt wur-
de, der letzte Slice &, bedingt durch #(o, D), einen restlichen Text erhélt, der nicht auf die Slices
&1, &o, ..., &x_1 aufgeteilt werden konnte. Dadurch kann & stilistisch dhnlicher zu D wirken, da hier
mehr Features enthalten sein kénnen. Um diesem Problem entgegenzuwirken, sollten die Features
daher stets normalisiert werden (z.B. durch die Anzahl aller Tokens in einem Slice).

7.3.2.2 Exact-Same-Length Strategie

Bei dieser Strategie erhalten alle Slices exakt die gleiche Lénge, sodass:

Vi,je{1,2, ..., k}: (length(&) = length(;))

gilt. Falls ein restlicher Text bedingt durch die Aufteilung tibrigbleibt, so wird dieser verworfen und
nicht wie bei der Near-Same-Length Strategie dem letzten Slice zugeordnet. Ein Vorteil ergibt sich hier
fiir buchstabenbasierte Features, da diese aufgrund der identischen Langen der Slices, einheitlich (bzw.
tiberhaput nicht) normalisiert werden miissen. Ein weiterer Vorteil hinsichtlich der gleichlangen Slices
ist der, dass eine annihernde Gleichverteilung! der Features iiber die Slices hinweg erreicht werden
kann. Allerdings ergibt sich fiir diese Strategie auch ein entscheidender Nachteil, der lexikalische, syn-
taktische als auch semantische Features betrifft. Einige dieser Features werden nédmlich unvermeidbar
verloren gehen, da die Wort- bzw. Satzstruktur von D bei der Zerlegung (nach je ¢ Zeichen) zerstort
werden kann. Dies wird anhand der nachfolgenden Beispiele verdeutlicht:

e Beispiel 1.) Sei D = ,Sein oder nicht sein. Das ist hier die Frage.“ und k = 3, dann
ergibt diese Strategie eine Zerlegung mit den folgenden drei Slices (je ¢ = 15 Zeichen lang):

&1 ) §3

Sein joder nicht | sein. Dasist, | hier  die Frage.

Hieraus lasst sich erkennen, wie die Sidtze von D auseinandergenommen werden, sodass dadurch
syntaktische und semantische Features verloren gehen kénnen, da diese meistens auf eine voll-
standige Satzstruktur angewiesen sind.

“

e Beispiel 2.) Sei D = ,Ein kurzer Text.“ und k = 4, dann teilt sich D wiederum in folgende

Slices auf:

&1 &2 &3 &4

Einy | kurz | er T | ext.

!Dies betrifft zumindest zeichenbasierte Features.
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In diesem Fall wird deutlich, dass neben der Satzstruktur auch zusétzlich die Wortstruktur zer-
stort wird. Dies hat zur Folge, dass neben einigen syntaktischen und semantischen Features auch
zusétzlich lexikalische Features verloren gehen kénnen. Damit ist die Exact-Same-Length Stra-
tegie eher fiir zeichenbasierte Features geeignet, da diese von der Zerlegung zwar auch betroffen
sind, jedoch im geringen Mafe.

7.3.2.3 n—Gramm Overlay Strategie

Diese Strategie verfolgt eine &hnliche Idee wie die Near-Same-Length Strategie. Anstelle von S&t-
zen werden hier jedoch Satz n—Gramme auf die Slices aufgeteilt. Hierfiir wird D zunéchst in m Satze
01,09,...,0, segmentiert, die anschliefend anhand einer n—Gramm Konstruktion zu k {iberlappen-
den Slices zusammengefiihrt werden. Der Parameter n (der vom Benutzer festgelegt werden muss) gibt
an, aus wievielen Sétzen ein & bestehen soll. Die folgende Abbildung zeigt schematisch den Ablauf
der Zerlegung:

0'2 001
0'4 3
D - Satz
| Tokenisierung
O’m72
Umﬁl o
m
&
&
& n—Gramm n
Satze Konstruktion
Speo
9%
38

Abbildung 25: n—Gramm Overlay Methode: Dokumentzerlegung.

Die Vor- und Nachteile dieser Strategie sind die gleichen, wie bei der Near-Same-Length Strategie.

7.3.3 Cluster-Based Distinction Verfahren

In diesem Abschnitt wird ein Ansatz fiir die intrinsische Exploration vorgestellt. Hierbei handelt es sich
um das sogenannte Cluster-Based Distinction Verfahren, welches eine Kombination des Fragmentwise
Intersection- und des k—Means Verfahrens darstellt. Der Ansatz ist vierstufig aufgebaut, wobei die
einzelnen Stufen wie folgt zusammengefasst werden:

e Stufe 1: Finden von reprisentativen Startpunkten fiir das k—Means Verfahren.
e Stufe 2: Durchfithrung von k—Means mit k = 2, sodass zwei Cluster resultieren.
e Stufe 3: Untersuchung der Cluster auf stilistische Inkonsistenzen.

e Stufe 4: Entscheidung ob eine Stil-Inkonsistenz in D vorliegt.

Die genaue Vorgehensweise des Verfahrens wird im Folgenden anhand dieser Stufen beschrieben:

Stufe 1: Ausgehend von D und einer gewéhlten Zerlegungsstrategie, werden in der ersten Stufe zu-
néchst k Slices &1, &a, ..., & generiert. Anschliefend werden die /—héaufigsten Textfragmente (mit Hilfe
des Fragmentwise Intersection Verfahrens) aus jedem der Paare (£1,D), (§2,D), ..., (&, D) entnom-
men und in entsprechende Mengen Mg, und Mp abgelegt. Auf jedes Mengenpaar wird anschlieend
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eine beliebige mengenbasierte Ahnlichkeitsfunktion angewendet, um so eine stilistische Ahnlichkeit
s; = sim(Me,, Mp) bestimmen zu kénnen. Jeder Ahnlichkeitwert s; wird anschlieBend zusammen mit
dem Slice & und dessen Kennung ID; in einer Folge gespeichert:

Similarities = ((81,51, IDy), (82,&2,ID2), - .., (Sky &k, IDk))

Im néchsten Schritt wird Similarities anhand der s; absteigend sortiert, sodass sich diese wie folgt
andert:

Similarities = ((sxl,fm,IDxl), (Sagy€wgy IDay), « - oy (szk,ézk,IDzk)) ,mit x; € {1,2,..., k}

Aus Similarities’ werden anschliefend zwei Tupel entnommen, anhand derer in der néchsten Stufe,
die Startpunkte fiir das k—Means Verfahren konstruiert werden. Hierbei wird zum einen (s, , &z, , IDs,)
und zum anderen (sg,, &z, , IDs,) als reprasentative Tupel ausgewéhlt. Beim zweiten Tupel stellt ¢ =

[%W den Index dar. Die Semantik beider Tupel kann wie folgt verstanden werden:

e Das Tupel (sg,&z,,IDs,) enthilt den hochsten Ahnlichkeitswert s,, gegeniiber allen anderen
Tupeln, sodass der Slice &;, darin eine stilistische Konsistenz darstellt.

e Das Tupel (sg,,&z,, IDz,) enthilt dagegen den mittleren Ahnlichkeitswert Sz, sodass der Slice
§z, darin einen (leicht) verzerrten Stil représentiert. Die Annahme hierbei ist, dass mogliche
stilistische Ausreifier eine hohere Ahnlichkeit zu diesem Slice aufweisen als zu &, .

Diese beiden Tupel stellen das Resultat der ersten Stufe dar.

Stufe 2: In dieser Stufe wird das k—Means Verfahren initialisiert, bevor dieses dann auf sédmtliche
Slices angewendet wird. Da k—Means jedoch als Eingabe nur Feature-Vektoren akzeptiert, miissen
diese zuvor aus den Slices generiert werden. Dazu werden (wieder) mit Hilfe des Fragmentwise Inter-
section Verfahrens, die {—héufigsten Textfragmente aus D entnommen, um damit den Feature-Vektor
Fp zu generieren. Dabei konnen die gleichen Textfragmente, wie aus der ersten Stufen verwendet, oder
alternativ Andere gewéhlt werden. Fiir die k Slices &1, &o, ..., & werden ebenfalls Feature-Vektoren
generiert, deren Dimension die gleiche ist, wie die von Fp. Features, die in Fp jedoch nicht in einen
& vorkommen, werden mit O initialisiert. Das folgende Beispiel verdeutlicht die Konstruktion der
Feature-Vektoren anhand eines kurzen Dokuments und dessen Slices:

Sei D = ,Ein kurzer Text.“ und k = 4, dann liefert die Zerlegungsstrategie Exact-Same-Length die
folgenden vier Slices:

&1 &2 &3 &4

Ein,, | kurz | er T | ext.

Als Textfragmente werden hierbei Symbole und Buchstaben (mit Beachtung der Grof- und Klein-
schreibung) verwendet. Dadurch entstehen die folgenden ¢ = 13 Features, die der Einfachheit halber
nicht normalisiert werden:

Feature f; E|lijn|u|lk|u|lr|z]|e .
Abs. Haufigkeit || 1 |1 |1 |21 |1|2|1]2]|1]|1|1]|1

Der Feature-Vektor Fp kann direkt aus dieser Tabelle abgelesen werden::
Fp=1(1,1,1,2,1,1,2,1,2,1,1,1,1)

Die Feature-Vektoren hinsichtlich der vier Slices sehen dagegen wie folgt aus:

=(1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
=(0,0,0,0,1,1,1,1,0,0,0,0,0)
Fe, = (0,0,0,1,0,0,1,0,1,1,0,0,0)
=(0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,1,1)
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Die generierten Feature-Vektoren { F¢,, F¢,, ... Fg, } stellen die Trainingsmenge fiir k—Means dar.
Der Feature-Vektor Fp wird dagegen verworfen. Zusétzlich dazu benotigt k—Means Startpunkte, um
die Cluster zu berechnen. Als Startpunkte werden zwei Medoide! verwendet, deren ID’s aus der ersten
Stufe bekannt sind. Der erste Medoid lautet somit Zp, und der zweite Zp, . Zur Erinnerung: Medoi-
de stellen Elemente der Trainingsmenge dar, sodass ZIDI1 = ]-"IDI1 und ZIqu = ]:Iqu gilt. Nachdem
die Initialisierung abgeschlossen ist, wird k—Means auf die Trainingsmenge angewendet. Das Resultat
ergibt eine Menge mit zwei Cluster C = { Crp, , Cro,, }.

Stufe 3: In dieser Stufe gilt es eine Untersuchung beider Cluster auf stilistische Inkonsistenzen durch-
zufiithren. Hierfiir konnen unterschiedliche Strategien verwendet werden. Eine davon wére beispielsweise
die Berechnung der Durchmesser beider Cluster, anhand der Funktion Diameter : C — R. Diese ist
dabei wie folgt definiert:

Diameter(C;) = argmax dist(F;, Fi) mit F; # Fy
Fi, Fr€Cq

Der resultierende Wert dieser Funktion, kann dabei wie folgt interpretiert werden:

o Je kleiner Diameter(C;) ist, desto &hnlicher verhalten sich die Slices (bzw. die Feature-Vektor
Repréisentanten) darin zueinander.

e Umgekehrt gilt: Je groBer Diameter(C;) ist, desto grofer ist auch die stilistische Varianz der
Feature-Vektoren in C;.

Anstelle des Durchmessers kann alternativ auch die Kompaktheit der Cluster berechnet werden. Hier-
fiir kann die folgende Formel benutzt werden:

Compactness(C;) = |C1\ > dist(F, Z;)
v .FECZ'

Hierbei représentiert Z; den Mittelpunkt (Medoid oder Zentroid) des Clusters C; und dist(,-, -) wie-
derum eine beliebige Distanzfunktion, mit deren Hilfe die Abstédnde zwischen dem Mittelpunkt und
allen Feature-Vektoren innerhalb C; bestimmt werden. Die Intention dieses Mafles lautet:

e Je kleiner Compactness(C;) ist, desto eher kann auf einen konsistenten Stil der Feature-Vektoren
in C; geschlossen werden.

e Umgekehrt gilt: Je groBer Compactness(C;) ist, desto hoher ist auch die stilistische Varianz der
Feature-Vektoren in C;.

Stufe 4: In dieser Stufe wird die Entscheidung gefillt, ob in D eine stilistische Inkonsistenz pra-
sent ist. Ist dies der Fall, so liefert das Verfahren als Entscheidung: Stil-Inkonsistenz, andernfalls
Stil-Konsistenz. Die Entscheidung ist dabei wie folgt definiert:

g {Stil-Konsistenz , falls Diameter(Crm,, ) < Diameter(Cm,, )
1 =

Stil-Inkonsistenz , sonst
Alternativ dazu kann die Entscheidung hinsichtlich der Kompaktheit wie folgt ausgedriickt werden:

9 {Stil—Konsistenz , falls Compactness(Cm,, ) < Compactness(Cm,, )
2 =

Stil-Inkonsistenz , sonst

Damit ist die Aufgabe des Verfahrens abgeschlossen. Um D entsprechend aufzubereiten, sodass da-
durch eine Attribution (bzw. Verifikation) ermoglicht werden kann, die vorher nicht moglich war, wird
im néchsten Abschnitt das Verfahren um eine Postprocessing-Komponente erweitert. Hierfiir werden

! Alternativ kénnen auch Zentroide verwendet werden. Hierfiir miisste jedoch die dritte Stufe des Verfahrens entsprechend
angepasst werden.
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beide Cluster CIDI1 und CIDIq als Eingabe benoétigt. Diese werden dahingehend modifiziert, dass die
Feature-Vektoren darin entfernt, und stattdessen deren korrespondierende Tupel (sy,,&x,, IDg,;) in die
entsprechenden Cluster eingefiigt werden. Das folgende Beispiel verdeutlicht dies anhand von fiinf
Slices:

Cw,, ={Fers Feor Fes b = Cm,, = {(51,61,1ID1), (82,82, ID2), (83,3, ID3) }
CIqu = {]:647 ]:55 } = CIqu - {(S4a€4a ID4)7 (853557 ID5)}

7.3.4 Postprocessing-Komponente

In diesem Abschnitt wird das Cluster-Based Distinction Verfahren um eine Postprocessing-Komponente
erweitert, mit derer Hilfe bestimmte Slices aus D wiederverwertet werden kénnen. Als Eingabe fiir die
Komponente dienen die beiden Cluster C;[Dml und C;[qu aus dem vorherigen Abschnitt.

Die Postprocessing-Komponente erlaubt die folgenden zwei Strategien, um aus D Slices wiederzuver-
werten:

1. Style Inconsistency Cleaning: Hierbei werden sdmtlich Slices die Stil-Inkonsistenzen enthal-
ten aus dem Dokument D entfernt, sodass dadurch ein modifiziertes Dokument D entsteht,
dessen Stil anndhernd gleichverteilt ist. Realisieren ldsst sich diese Strategie, indem sdmtliche
Slices aus dem Cluster CIDI1 entnommen und zu D’ konkateniert werden. Anschliefend kann

D’ attribuiert (oder verifiziert werden).

2. Style Consistency Cleaning: Bei dieser Strategie wird genau anders vorgegangen. Diejenigen
Slices, deren Stil anndhernd gleich ist, werden verworfen, wahrend Slices die stilistische Ausreifer
enthalten, einzeln attribuiert werden. Dies héngt jedoch davon ab, ob die Textgréfle der Slices
ausreichend ist, um diese einzeln zu attribuieren. Ist dies nicht der Fall, so kann beispielsweise
eine Biindelung ahnlicher Slices zu ,,Stil-Einheiten“ { Fy, F», ...} vorgenommen werden, um
dadurch jede Stil-Einheit F; mit einem beliebigen Attributions-Verfahren gesondert attribuieren
zu konnen. Die Biindelung der Slices zu Stil-Einheiten kann (wieder) mit dem k—Means Ver-
fahren durchgefiithrt werden. Hier kommt jedoch das Problem auf, dass die Anzahl der Cluster
(und damit die Anzahl der verschiedenen Stile) im Vorfeld nicht bekannt ist, anders als es beim
Cluster-Based Distinction Verfahren der Fall war. Eine Losung die sich hier anbietet ist es eine
Clustering-Bewertung anhand des Silhouettenkoeffizienten' durchzufiihren.

Das interessante an der zweiten Strategie ist, dass dadurch eine multiple Autorschafts-Attribution (aus
einem Dokument heraus) erméglicht werden kann. Allerdings miissen hier einige Annahmen getroffen
werden:

e Existenz verschiedener Stile: Das Dokument D muss zwingend @ > 2 Stile enthalten, die
sich signifikant (in Abhéngigkeit eines Schwellwerts ) voneinander unterscheiden.

e Unterschiedliche Autorenstile: Die p Stile in D miissen von unterschiedlichen Autoren stam-
men (D muss somit kollaborativ erstellt worden sein). Wenn diese Annahme nicht gilt (und D
somit nur von einem Autor stammt), kann die Attribution fehlschlagen, da diese nur fiir stilkon-
forme Dokumente konzipiert ist.

e Unterschiedliche Stil-Regionen: Jeder Stil p; sollte moglichst von einem anderen Stil g; re-
gional getrennt sein. Wenn die Stile vermischt sind (z.B. Paraphrasierungen von Autoren die sich
gegeneinander korrigieren), kann keine korrekte Segmentierung des Textes (also kein eindeutiges
Stil je Segment) erfolgen. Die regionale Trennung beginnt dabei stets ab der Satzebene.

Wenn diese Annahmen erfiillt sind, kann eine multiple Autorschafts- Attribution durchgefithrt werden.

!Siehe die Beschreibung dazu in Kapitel [4.4.2
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7.4 Theoretische Ansatze

In diesem Abschnitt werden eigene theoretische Ansétze und Ideen fiir die Autorschaftsanalyse vor-
geschlagen, welche sich mit dem heutigen Stand der Technik (zumindest teilweise) nicht praktisch
durchfiihren lassen. Das primére Ziel der vorgestellten Ansétze ist es Wissenschaftler aus dem Ge-
biet anzuregen, weiterfithrende Foschungsarbeit zu betreiben. Jeder Ansatz ist nach entsprechender
Unterdisziplin (Attribution, Verifikation und intrinsischer Exploration) gekennzeichnet.

7.4.1 Autorschafts-Attribution: Pre-Profiling-Attribution

Dieser Ansatz kombiniert die Disziplin der Autorschafts-Attribution mit der des Sprachprofilings.
Letztere kann als eine weitere Unterdisziplin der Autorschaftsanalyse verstanden werden. Die Idee des
Ansatzes basiert im Wesentlichen darauf, eine gegebene Trainingsmenge I 4.4;, mit der Form:

D train = { D14s> D2ays -+ s D14y, D2sss s Drc1a,s Dra,, t

zunéchst nach bestimmten Parametern zu filtern, die innerhalb des anonymen Dokuments D, vor-
kommen. Bei den Parametern handelt es sich um sogenannte soziolinguistische Variablen (kurz SL-
Variablen). Jede SL-Variable reprisentiert eine bestimmte Eigenschaft, wie etwa Alter, Geschlecht,
Bildungsgrad, Dialekt, Sozialschicht oder auch Gruppenzugehorigkeit eines jeweiligen Autors. Auf der
gefilterten Trainingsmenge wird anschliefend ein beliebiges Attributions-Verfahren angewendet. Die
Hoffnung dabei ist, dass der entsprechde Kandidat dadurch, zum einen schneller gefunden werden
kann und zum anderen hinsichtlich der SL-Variablen zum unbekannten Autor ,kompatibel* ist. Die
genauere Vorgehensweise des Ansatzes wird im Folgenden genauer erldutert.

Ausgehend von D 4.4, De und eine Menge von SL-Variablen die als V = {v1, vg, ..., v, } symbo-
lisiert werden, gilt es zunéchst D .45, nach den darin befindlichen Autoren zu sortieren, sodass fiir
jeden Autor eine Menge mit Beispiel-Dokumenten entsteht:

ID).Al = {D1A17 DQ.Al) DRI }
]D).AQ = {D1A27 DZ.AQ? DRI }

Du,, ={Dia,,> Doa,: -}

Im néchsten Schritt gilt es fiir jedes der D 4; entsprechende Trainingsmengen 7y, Toy, .-, Ty, 2u
generieren (fiir jede SL-Variable eine Trainingsmenge). Jede Menge 7, weist dabei die Form 7, =
{F A Foa, - } auf. Ein Feature-Vektor F; A; € Ty, enthélt Merkmale, die fiir vy, typisch sind und
im korrespondierenden Dokument D; 4, vorkommen.

Im néchsten Schritt wird fiir jede Trainingsmenge 7,, ein Ein-Klassen-Klassifikator classify(-) an-
gewendet, um ein Modell zu erlernen, dass dartiber entscheidet, welche F; 4, € Ty, der Klasse vy
angehoren (1) und welche nicht (0):

classify(Fj,) = b, mit b € {0, 1}

Diese Prozedur wird fiir sdmtliche Variablen vy, v, ..., v, durchgefiihrt, sodass der folgende binédrer
Vektor entsteht:

p(Aj) = (bl, bg, ey bn)

Der Vektor p(A;) driickt aus, ob A; iiber die entsprechenden SL-Variablen verfiigt oder nicht. Fir
das unbekannte Dokument D, wird ebenfalls ein solches Profil erzeugt, welches durch p(e) symboli-
siert wird. Nachdem fiir simtliche D; A; € Dirain Profile generiert wurden, gilt es im néchsten Schritt
aus D ¢4 diejenigen Dokumente zu entfernen, deren Autoren keine iibereinstimmenden SL-Variablen
mit denen aus p(e) aufweisen. Das Resultat der Filterung ergibt somit eine Teilmenge M C D 4pqin
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mit Autoren, die die gleichen SL-Variablen des unbekannten Autors € aufweisen. Je nachdem, wie-
viele Variablen verwendet werden, kann dies den Umfang von D 4.4, drastisch reduzieren, sodass
|M| < |D trqin| gilt. Im letzten Schritt wird schlielich auf M ein beliebiges Attributions-Verfahren
angewendet, um so den zu ¢ stilistisch dhnlichsten Autor ausfindig zu machen.

Anmerkungen: Der Ansatz birgt (abgesehen von der Berechnungskomplexitét) einige Herausforde-
rungen und Fragestellungen, die vor allem die Generierung der Feature-Vektoren anbetreffen.

Aufgrund der Tatsache, dass SL-Variablen den Kern dieses Ansatzes darstellen, muss zunéchst die Fra-
ge geklart werden, wie und vor allem welche Features gefunden werden sollen, die SL-Variablen in den
Dokumenten reprasentieren. In der Literatur existieren zu dieser Problematik Forschungsarbeiten, die
zumindest fiir einige SL-Variablen erfolgsversprechende Resultate hervorgebracht haben. Dazu z&hlt
unter anderem die Studie von Koppel [5] iiber die Klassifikation von Texten nach dem Geschlecht
der Autoren. Koppel fand heraus, dass tatsdchlich signifikante Unterschiede zwischen ménnlichen
und weiblichen Autoren festgestellt werden kénnen. So verwenden weibliche Autoren beispielsweise
deutlich mehr Pronomen, wihrend méannliche Autoren dagegen mehr Substantive in ihren Texten ver-
wenden, [5]. Neben solchen Surface-Features' wird vermutet, dass weitaus komplexere (hauptsichlich
semantikbasierte) Features existieren, die jeweils fiir das eine oder andere Geschlecht spezifisch sind.
Welche Features diese jedoch im Konkreten darstellen, kann aus aktueller Sicht (noch) nicht gesagt
werden.

Was andere SL-Variablen, wie beispielsweise das Alter angeht, so existieren seit vielen Jahren soge-
nannte Lesbarkeitsformeln? (engl. Readability Measures), mit deren Hilfe das Alter (oder auch der
Bildungsgrad) der Autoren geschétzt werden kann. Ein bekannter Vertreter dieser Formeln stellt z.B.
der Flesch Reading Ease Score dar, welcher des Ofteren in Bildungsinstitutionen in der USA ver-
wendet wird, um Texte dahingehend zu iiberpriifen, ob Kinder bzw. Schiiler diese verstehen kénnen.
Lesbarkeitsformel stellen in der Praxis nur Anndherungen dar, sodass hierzu weitere Forschungsarbeit
betrieben werden miisste, um verldsslichere Aussagen iiber das Alter der Autoren treffen zu kénnen.

Fazit: Insgesamt kann nach aktuellem Stand, die automatische Klassifizierung von soziolinguistischen
Variablen noch als Forschungsgegenstand betrachtet werden. Es existieren durchaus Ansétze (zu-
mindest fiir einige SL-Variablen), die jedoch abhéngig von der jeweiligen Ausgangssprache sind. Die
meisten Ansétze und Methoden richten sich an der englischen Sprache aus, sodass fiir deutschsprachige
Texte aktuell noch keine adiquaten Verfahren bekannt? sind. Sofern diese erforscht und prototypisch
entwickelt werden, kann die Realisierung dieses Ansatzes angegangen werden.

7.4.2 Autorschafts-Attribution: Stylistic Devices Attribution

Beim Stylistic Devices Attribution handelt es sich um die Idee, eine Autorschafts-Attribution anhand
von rhetorischen Stilmitteln zu ermdéglichen. Diese werden zunéchst in die Kategorien: rhetorische
Figuren und rhetorische Tropen aufgeteilt und nach Kiefer, [54] wie folgt definiert:

Definition 7.1. Rhetorische Figuren: ,Rhetorische Figuren organisieren die Stellung und Bezie-
hung von Wértern zueinander. Sie dienen der rhetorischen Ausschmiickung, auflerdem der Verdeutli-
chung, Veranschaulichung und Verlebendigung einer sprachlichen Aussage durch syntaktische Beson-
derheiten. Dabei verandern sie den gemeinten, eigentlichen Wortlaut nicht®, [54)].

Definition 7.2. Rhetorische Tropen: ,Tropen sind sprachliche Ausdrucksmittel der uneigentlichen
Rede, Worter oder Wendungen, die im ibertragenen oder bildlichen Sinne gebraucht werden (z.B.

'Dies stellen in der Regel Features dar, die direkt aus dem Text ohne komplexe NLP-Werkzeuge (wie etwa Parser)
entnommen werden kénnen.

2Siehe hierzu einige Beispiele in Kapitel |5.6.4

3Zumindest konnten hierfiir im Rahmen einer Recherche keinerlei Anhaltspunkte (insbesondere auf automatisierten
Verfahren) ermittelt werden.
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»Bliite« fiir Jugend). Es besteht ein semantischer Unterschied zwischen dem Gesagten und dem Ge-
meinten, zwischen Zeichen und Bedeutung. Tropen dienten urspriinglich der Veranschaulichung von
Sachverhalten®, [54)].

Zusammengefasst kann hier festgehalten werden, dass rhetorische Figuren die Syntax und rhetorische
Tropen wiederum die Semantik eines Textes betreffen. Nachfolgend werden fiir beide einige Beispiele!
aufgefiihrt:

e Oxymoron (griech.: scharfsinnige Dummbheit): wacher Schlaf, kalte Glut, beredetes Schweigen,
[54].

e Pleonasmus (griech.: Uberfluss): Weiser Schimmel, alter Greis, [54].

e Litotes (griech.: Schlichtheit): keine leichte Aufgabe (statt: sehr schwierige Aufgabe),
nicht selten (statt: oft), nicht ubel (statt: sehr gut), |54].

e Hendiadyoin (griech.: eins durch zwei): immer und ewig, voll und ganz, bitten und flehen, [54].

Beispiele fiir rhetorische Tropen:
e Metonymie (griech.: Umbenennung): Hite deine Zunge!, ein Glas trinken, [54].

e Antonomasie (griech.: Gegenbenennung): der Korse (statt Napoleon), ein Judas (statt Verrd-
ter), ein Casanova (statt Frauenheld), [54].

e Synasthesie (griech.: Zusammenempfinden): Vom Licht berihrt werden, |54].
e Hyperbel (griech.: UbermaB}): Eine Ewigkeit warten, im Schneckentempo, blitzschnell, [54].

Eine eigene Vermutung besagt, dass derartige Stilmittel in zahlreiche Texten (unabhéngig vom Genre
oder Register) vorkommen und dabei von den jeweiligen Autoren unterschiedlich eingesetzt werden,
was wiederum zu einer stilistischen Differenzierung fithren kann. Die Differenzierung betrifft die einge-
setzten Stilmittel und deren Héufigkeit. Das besondere an rhetorischen Stilmitteln ist, dass diese (wie
der Name es vermuten lasst) tatséchlich Stil wiederspiegeln, und nicht wie die meisten Features in der
Literatur (und auch in dieser Arbeit), Stil anhand oberflichlicher Merkmale wie Wort-/Satzldngen,
Buchstaben n—Gramme und Ahnliches zu approximieren versuchen.

Der Ansatz hat jedoch einige Herausforderungen, die dessen Realisierung betreffen. So miissen zu-
néchst die jeweiligen Stilmittel innerhalb der Texte identifiziert werden, bevor sie als Features fiir
die Attribution eingesetzt werden kénnen. Doch genau hier liegt das Problem, da dies nur fiir einige
rhetorische Figuren (die nur die reine Syntax betreffen) moglich ist. Die Identifizierung rhetorischer
Tropen erfordert dagegen eine semantische Textanalyse, die unter anderem in der Lage sein miisste,
Metaphern in Texten erkennen zu koénnen. Es wird hierbei angenommen, dass eine derartige semanti-
sche Textanalyse in der aktuellen Forschung (wenn iiberhaupt) nur ansatzweise existiert.

Doch selbst unter der Annahme, dass rhetorische Stilmittel aus den Texten extrahiert werden kénnen,
stellt sich immernoch die Frage, ob deren H&aufigkeiten tatsichlich ausreichen, um Autorenstile, vor
allem in kiirzeren Texten, verldsslich unterscheiden zu kénnen. Diese Frage kann aus aktueller Sicht
(noch) nicht beantwortet werden.

Tm Anhang (Seite [165]) kénnen weitere Beispiele betrachtet werden.
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7.4.3 Autorschafts-Attribution/Verifikation: Lexical Chain Complexity

Das Lexical Chain Complexity Verfahren basiert auf eine eigene Vermutung, dass Autoren beim Ver-
fassen eines Textes ofters ein (mehr oder weniger) einheitliches Muster hinsichtlich der Textstruktur
verwenden. Dieses Muster zeichnet sich durch spezifische Einheiten (engl. Entities) im Text aus, die an-
hand von unterschiedlichen Beziehungen miteinander verbunden sind. Eine derartige Beziehung stellen
sogenante Lexical Chains! dar. Nach Fankhauser et al. [27] kann unter diesem Begriff eine Folge von
Wortern verstanden werden, die semantisch verwandt sind und die Kohésion eines Textes ausmachen.
Koreferenzketten stellen eine Ausprédgung von Lexical Chains dar. Der folgende Beispieltext aus [44]
illustriert eine derartige Koreferenzkette anhand der hervorgehobenen Entities:

,,]Dieter Baumann\ hat sich in der Weltklasse zurilickgemeldet: Im ersten
Freiluftrennen nach Ablauf zweijdhrigen Sperre feierte ’der 37—Jéhrige‘
im italienischen Camaiore iiber 10000 Meter einen beeindruckenden Sieg. In der
Weltjahresbestzeit von 27:38,51 Minuten schaffte zugleich die
Qualifikation fir die Leichtathletik-Europameisterschaften im August in Miinchen.
[...] ,Von den besten in Europa hat nur Ismail Sghir gefehlt. Deshalb ist es
ein schénes Gefihl, hier zu gewinnen", strahlte ’der 37-Jéhrige‘ trotzdem.
Dennoch glénzte 15 Tage vor Marathon-Debut in Hamburg mit der
drittbesten Zeit Karriere und zeigte auch alte Qualit&dten im Spurt.
Nachdem zwel Runden vor Schluss selbst die Fihrung iibernommen hatte, lief
der Olympiasieger von 1992‘ dem Spanier Jose Rios (27:38,82) auf den letzten

Metern keine Chance." [44]

Die Idee des Ansatzes ist es aus einem anonymen Dokument D, sowie allen D;y, innerhalb einer
Trainingsmenge, solche Lexical Chains ausfindig zu machen und diese nach Ubereinstimmungen zu
vergleichen. Der Vergleich kann unterschiedlich erfolgen, wobei im Folgenden eine Méglichkeit betrach-
tet wird.

Eine Lexical Chain kann stets als ein Graph G(-) aufgefasst werden. So kann z.B. aus der oben
aufgefithrten Koreferenzkette (die wiederum eine Lexical Chain darstellt), der folgende Graph G(D)
konstruiert werden:

Abbildung 26: Graphdarstellung der Koreferenzkette von D.

Die einzelnen Knoten ni,ng,... von G(D) stellen hierbei die Entities der Koreferenzkette dar, wéh-
rend die gewichteten Kanten in G(D), die Anzahl der Worter repréisentieren, die zwischen n; und
ni+1 enthalten sind. Anhand eines solchen Graphen konnen unter anderem die folgenden stilistischen
Messungen durchgefiihrt werden:

'Eine Recherche ergab fiir diesen Begriff leider keine deutsche Ubersetzung.
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e Messen wie variationsreich die einzelnen Entities nq, no, ... vom Autor gewéhlt wurden. Eine
eigene Vermutung ist hierbei, dass bei einem stilistisch erfahrenen Autor die meisten n; vonein-
ander verschieden sind.

e Messen wie grof} die Distanzen zwischen zwei Entities n; und n; 1 sind. GroéBere Distanzen deuten
auf eine kohédrente Form des Textes und moglicherweise auch auf eine komplexe Satzstruktur.
Letztere ist ofters ein Indiz fiir einen erfahrenen Autor.

e Messen wieviele Entities eine Lexical Chain umfasst. Hierbei wird von einem stilistisch unerfah-
renen Autor ausgegangen, wenn viele Entities (> 8) vorhanden sind, die sich nicht oder kaum
voneinander unterscheiden. Wenige Entities (z.B. 4-6) die sich allesamt unterscheiden, deuten
dagegen auf einen stilistisch erfahrenen Autor hin.

Eine Attribution liele sich z.B. dadurch realisieren, dass zunéchst fiir jeden Dokument innerhalb der
Trainingsmenge mehrere , Trainings-Graphen® G1(D; 4,), G2(Di4,), - - - generiert werden. Analog dazu
werden fiir D, ,anonyme Graphen“ G1(D;), G2(D:), ... erzeugt, um dadurch anhand der beschriebe-
nen Messungen, Ahnlichkeiten zwischen den anonymen und den Trainings-Graphen zu iiberpriifen. Mit
anderen Worten: Die Attribution basiert auf strukturellen Ahnlichkeiten zwischen diesen Graphen.

Wie bei den vorherigen Ansétzen existieren auch hier Herausforderungen, die die Realisierung er-
schweren. Die grofite Herausforderung betrifft die Identifizierung von Lexical Chains. Zum einen miis-
sen hier die jeweiligen Entities erkannt werden, wofiir zwingend externes Wissen! benétigt wird, und
zum anderen missen die Zusammenhénge zwischen den Entities bestimmt werden. Wahrend fiir eng-
lischsprachige Texte seit Jahrzehnten Ansétze existieren, sind fiir deutschsprachige Texte dagegen nur
wenige Ansitze? bekannt. Eine weitere Herausforderung betrifft die Distanzen zwischen den Entities.
Da diese in dem oben angegebenen Graphen nicht normalisiert sind, wird ein Ahnlichkeitsvergleich
dadurch erschwert. Anstelle die Distanzen zwischen je zwei Knoten n; und n;41 auf eine Zahl (Anzahl
der Tokens) abzubilden, kann stattdessen ein bindrer Vektor erstellt werden, der die Wortarten zwi-
schen n; und n;41 reprisentiert. Fiir eine gewdhlte Wortart (z.B. Artikel) wird so die 1 dargestellt,
wahrend andere alle anderen Wortarten durch Null ausgedriickt werden. Anhand eines solchen Vektors
lieBe sich moglicherweise ein besserer Ahnlichkeitsvergleich durchfiihren, wobei jedoch die Frage offen
bleibt, wie grofl dieser Vektor gewéhlt werden soll.

Neben solchen Herausforderungen enthélt der Ansatz leider auch einige Nachteile. Einer davon ist
z.B., dass sich dieser nicht fiir profilbasierte Verfahren eignet, da hier sdmtliche Texte eines Autors
zusammengefiithrt werden und dadurch die Information verloren geht, wo eine Lexical Chain anfiangt
und wo sie wiederum aufhort?.

7.4.4 Autorschafts-Attribution/Verifikation: Ensemble Metric Scheme

Das Ensemble Metric Scheme beschreibt einen einfachen Ansatz, welcher aus dem Pairwise Similarity
Verfahren hergeleitet werden kann. Die Attribution wird jedoch nicht anhand einer Metrik bestimmt,
sondern anhand einer Mehrheitsentscheidung, an der k unterschiedliche Metriken beteiligt sind. An-
hand der Metriken werden wahlweise Stilabweichungen, Stil&dhnlichkeiten oder eine Kombination aus
beiden berechnet. Im Folgenden wird der Ansatz im Kontext der Autorschafts-Attribution genauer
beschrieben. Hierbei werden der Einfachheit halber Distanzfunktionen als Metriken betrachtet.

Ausgehend von einem anonymen Dokument und einer Trainingsmenge die als Feature-Vektor Dar-

stellungen F. und F,, . vorliegen, werden analog wie beim Pairwise-Similarity Verfahren Distanzen

'"Hier wiren beispielsweise Thesauri, Worterbiicher oder semantische Netze denkbar, um Entities (die in der Regel
Eigennamen darstellen) identifizieren zu koénnen.

2Siehe z.B. folgende Literaturempfehlung [18]

3Eine Lexical Chain zieht sich fiir gewohnlich zwischen Anfang und Ende eines Textes.
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/
train

zwischen F. und jedem Fpjg A; € F

¢ = |F,, .| lange Folge erstellt, deren Elemente Distanzen (bzw. Stilabweichungen) und die assoziier-
ten Autoren-Kennungen darstellen:

berechnet. Fiir jede Distanzfunktion dist;(-, -) wird eine

Distances, = ((distl(Fg,fBlGAl)7.A1)’ (distl(fg,fB]GAQ),Ag), e (distl(fg,fBIG’A[),-Af) ))

Distancesy = ((distg(fg,fBIGAl),Al), (dista(Fz, FBIG Ay)sA2)s - -, (dista(Fe, Fica,), Ae) ))

Distances, = ((distk(fa,fB]GAl),Al), (distk(fa,fBIGA2),A2), cey (distk(fa,fBché),Ae) ))

Im nachsten Schritt werden alle Folgen aufsteigend sortiert, um anschliefend aus jeder Folge Distances;
den ersten Tupel (dist;(F, FBIGA,, ) Az, ) mit zy € {1, 2, ..., £} zu entnehmen. Hierbei stellt A,
den zu ¢ stilistisch dhnlichsten Autor dar. Aus sdmtlichen ersten Tupeln der k Folgen, werden an-
schliefend die Autoren-Kennungen A,, entnommen, um diese in einer weiteren Folge abzuspeichern:

Candidates = (Azl, Agoy ooy Az >

Der letzte Schritt besteht darin, ausgehend von Candidates eine Mehrheitsentscheidung hinsichtlich
der A, durchzufiihren. Die Attribution erfolgt hierbei anhand dessjenigen Autors Ay,,, der innerhalb
Candidates am haufigsten vorkommt.

Aus technischer Sicht ldsst sich dieses Verfahren ohne weiteres realisieren, jedoch nicht interpretieren.
Dies betrifft hauptséichlich die Mehrheitsentscheidung, an der die unterschiedlichen k& Metriken betei-
ligt sind. Das Problem dabei ist, dass zahlreiche Metriken nur schwer semantisch interpretiert werden
konnen, was wiederum dazu fiihrt, dass spezifische Vor- und Nachteile der Metriken nicht (oder nur
teilweise) bekannt sind. Es miisste erforscht werden, wie genau sich bestimmte Metriken verhalten
und welche von ihnen miteinander sinnvoll kombiniert werden kénnen. Insbesondere sollte sicherge-
stellt werden, dass die Kombination der Metriken robust ist, und keine signifikanten Anfalligkeiten'
fiir bestimmte Doménen aufweisen.

Im Folgenden wird ein Beispiel gegeben, welche Distanzfunktionen keine sinnvolle Kombination dar-
stellen. Dazu wird die parametrisierbare Minkowski-Distanzfunktion, anhand der beiden Vektoren
X,Y € R"™ betrachtet:

n

1
dist pinkowski (X, Y) = Z(m - yi’A) '
i1

Je nachdem wie A gewihlt wird, ergeben sich unterschiedliche Formen des Einheitskreises?, anhand
dessen Distanzfunktionen in der Ebene geometrisch interpretiert werden kénnen:

'In Kapitel [10.2.6| wird dazu ein Beispiel anhand einer Metrik gegeben.

2FEin Einheitskreis kann als ein einfacher Kreis verstanden werden, dessen Radius 1 betrigt und der Mittelpunkt den
Koordinatenursprung darstellt.
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Abbildung 27: Geometrische Veranschaulichung von Minkowski-Distanzfunktionen.
Fiir A = oo ergibt sich die Tschebyscheff-Distanz:

diSthcheby(Xv Y) = max(\xl —y1\7 ’1’2 - y2’7 sy ‘xn _yn’)

Wie aus der Abbildung [27] enonommen werden kann, schlie3t die Tschebyscheff-Distanz sdmtliche Di-
stanzfunktionen mit A < oo ein, zu denen unter anderem die Euklidische Distanz distgyeiq(X,Y) fur
A = 2 oder die Manhattan-Distanz distpanhattan(X,Y) fiilr A = 1 dazugehoren.

Eine Kombination von Minkowski-Distanzfunktionen ist somit nicht sinnvoll, da der Bildbereich stets
von der Funktion dominiert wird, dessen \ gréfer ist. Werden dagegen Distanz- und Ahnlichkeits-
funktionen miteinander kombiniert, so scheint dies geeigneter zu sein, da hier auf unterschiedlichen
Ebenen (bzw. Bildbereichen) Ahnlichkeiten gemessen werden. Eine von zahlreichen Kombination wire
z.B. die der Ahnlichkeitsfunktion simcosine(X,Y) mit der Distanzfunktion distgyqiq(X,Y). Erstere
miflt dabei den Winkel zwischen X und Y, wiahrernd die andere die Luftlinie zwischen beiden Vekoren
berechnet (semantisch gesehen also zwei verschiedene Abstande).

Anmerkung: In der Disziplin der Textklassifikation wurden in der Vergangenheit bereits solche
Ensemble- Ansitze vorgeschlagen', bei denen mehrere Distanzfunktionen fiir k—NN und andere Klassi-
fikatoren kombiniert wurden. In der Disziplin der Autorschafts-Attribution (bzw. Verifikation) wurde
ein solcher Ansatz, der insbesondere beliebige Metriken kombiniert (noch) nicht vorgefunden.

7.4.5 Intrinsische Exploration: Variant Spelling Complexity

Die Idee dieses Ansatzes ist es, Fehler innerhalb eines Dokuments ausfindig zu machen, die nur inner-
halb eines bestimmten Abschnitts vorkommen, wahrend die restlichen Textabschnitte frei von Fehlern
sind. Dazu werden zunéchst zwei Begriffe eingefiihrt:

e Kompetenzfehler: Dies sind Fehler, die durch mangelnde (Sprach-)Kenntnisse verursacht wer-
den. In der Regel werden diese von Nicht-Muttersprachlern produziert.

e Performanzfehler: Dies sind Fehler, die hauptséchlich unbeabsichtigt verursacht werden (z.B.
durch fehlende Konzentration). Diejenigen die solche Fehler produzieren, verfiigen in der Regel
iiber die nétigen Sprachkenntnisse.

Nach einer eigenen Vermutung wird hierbei angenommen, dass falls ein Text Performanzfehler ent-
hélt, diese nur an vereinzelten Stellen vorkommen werden. Enthélt der Text dagegen Kompetenz-
fehler, so werden diese iiber den ganzen Text verteilt vorkommen. Wenn beim Zweiteren nur ein
bestimmter Abschnitt Fehler und der restliche Text dagegen keine enthélt, so liegt hier eine eindeutige
Stil-Inkonsistenz vor. Diese ist z.B. dadurch bedingt, dass ein oder mehrere fremde Abschnitte im

!Siehe beispielsweise [114]
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urspriinglichen Text eingebettet wurden oder, dass versucht wurde einen anderen Stil nachzuahmen,
um so den eigenen Stil zu verbergen'.

Das Ziel dieses Ansatzes ist es somit, Fehler im Text ausfindig zu machen und diese mit Hilfe eines
Klassifikators, entsprechend beider Fehler-Typen zuzuordnen. Die Features hierfiir konnen z.B. Wor-
ter, Token n—Gramme oder Redewendungen (in Form von Konstituenten) darstellen. Nachdem die
Fehler ermittelt und klassifiziert wurden, gilt es im nédchsten Schritt deren Lokalisierung festzustellen.
Hier kénnen z.B. die Zerlegungsstrategien aus Kapitel verwendet werden, um den Text in ent-
sprechende Abschnitte zu segmentieren und dadurch beurteilen zu kénnen, ob die Fehler global iiber
dem ganzen Text verteilt sind, oder nur in einem Textsegment vorkommen.

Die grofite Herausforderung dieses Ansatzes ist es herauszufinden, wie genau die jeweiligen Fehler im
Text ausfindig gemacht werden kénnen. Neben Effizienziiberlegungen hinsichtlich der Suche nach den
Wortern im Text, stellt sich die Frage, was mit Wortern geschehen soll, die nicht in entsprechenden
Worterbiichern gefunden wurden, bzw. nicht klassifiziert werden konnten. Handelt es sich dabei um
falsch geschriebene Wérter, oder ist das Wort einfach nur unbekannt?? Dass die Fehlersuche alles an-
dere als einfach erscheint, kann anhand der meisten Rechtschreibprogramme beobachtet werden. Diese
sind zwar durchaus in der Lage zahlreiche falschgeschriebene Worter zu erkennen, aber auch hier gibt
es klare Grenzen, insbesondere dann, wenn Texte Ausdriicke enthalten, die von der Alltagssprache
abweichen. Neben der Erkennung von falschgeschriebenen Wortern, stellt sich die nédchste Frage, wie
syntaktische und vor allem semantische Fehler ermittelt werden kénnen, um dadurch Kompetenzfehler
ausfindig zu machen. Zu den syntaktischen Fehlern zdhlen unter anderem falsche Wortstellungen wie
z.B.: , Annet nach Jamaica fliegt.“ (Subjekt-Objekt- Verb). Nur wenige® Rechtschreibprogramme wiren
hier in der Lage solche Fehler zu erkennen. Deutlich aufwéndiger gestalten sich semantische Fehler
wie etwa: ,Das Haus geht zu Peter.“ Hierbei wird angenommen, dass keine Rechtschreibprogramme
existieren, die solche Fehler erkennen kénnen. Der Grund ist, dass hier neben der reinen Semantik
auch eine Logik involviert ist, die im Vorfeld erkannt werden miisste und dies zum einem sehr viel
Aufwand und zum anderen den Einsatz von Weltwissen erfordern wiirde.

8 Vorstellung des Frameworks

In diesem Kapitel wird eine kurze Einfiihrung in das Framework gegeben, welches im Rahmen dieser
Arbeit implementiert wurde. Das Framework trigt die Bezeichnung Halvani AAF, wobei das Kiirzel
AAF fiir ,, Autorschaftsanalyse-Framework* steht. Zunéchst wird erleutert, welche Programmiersprache
fiir die Implementierung gewéhlt wurde. Im Anschlufl daran werden einige externe Werkzeuge und
Komponenten genannt, die innerhalb von AAF zum Einsatz kamen. Zum Ende wird schliellich auf
den internen Aufbau des Frameworks eingegangen. Hierbei werden die wichtigsten Module des AAF
genannt und deren Aufgaben zusammengefasst.

8.1 Wahl der Programmiersprache

Als zugrundeliegende Programmiersprache fiir das Halvani AAF wurde Java ausgewahlt. Der Grund
dafiir ist, dass fir Java (gemessen an anderen Programmiersprachen) die meisten NLP-Bibliotheken
existieren und diese fiir private bzw. wissenschaftliche Zwecke kostenlos? zur Verfiigung stehen.

'Ein haufiges Beispiel hierfiir stellen Erpresserschreiben dar, deren Autoren falsche Dialekte nachzuahmen versuchen.
2 Anmerkung: unbekannt heifit nicht zwingend falsch.

3Streng genommen, kann an dieser Stelle der Begriff wenige nicht verwendet werden, da hier keinerlei Informationen
vorliegen, ob iiberhaupt derartige Rechtschreibprogramme existieren.

2Bei den meisten Bibliotheken handelt es sich um Open-Source Projekte (GPL).
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8.2 Externe Werkzeuge & Komponenten

Innerhalb des Halvani AAF wurden mehrere Werkzeuge und Komponenten aus unterschiedlichen Um-
feldern eingesetzt. Im Folgenden werden diese hinsichtlich ihres Anwendungszwecks zusammengefasst.

8.2.1 Stanford NLP Toolkits

Die Stanford NLP Toolkits umfassen unterschiedliche NLP-Werkzeuge, die von der Forschungsgruppe
»otanford Natural Language Processing Group® an der Universitdt Stanford entwickelt wurden. Zu
diesen Werkzeugen zahlen unter anderem POS-Tagger, Named Entity Recognizer, Parser, spezielle
ML-Klassifikatoren oder auch maschinelle Ubersetzungssysteme. Die Werkzeuge basieren auf State-
of-The-Art Verfahren und erzielen dementsprechend sehr gute Ergebnisse in vielen Bereichen. Fiir das
POS-Tagging erzielt z.B. der Bidirectional MaxzEnt Stanford Tagger eine Erkennungsrate von 97.63 %
fir einige Doménen (z.B. Nachrichtentexte), [35].

Innerhalb des Halvani AAF wird der Stanford Parser, als auch der Standalone - POS Tagger Bidirec-
tional MaxEnt Stanford Tagger verwendet. Fiir beide existieren deutsche Sprachmodelle (engl. Model
Files), sodass dadurch eine Anwendung auf deutschsprachige Texte moglich ist.

8.2.2 OpenNLP

Analog zu den Stanford NLP Toolkits stellt das OpenNLP Framework ebenfalls verschiedene NLP-
Komponenten zur Verfiigung. Die meisten sind dabei eigenstandige Komponenten (Standalone Werk-
zeuge), die in einer Pipeline-Architektur kombiniert werden kénnen. Innerhalb des Halvani AAF wird
OpenNLP hauptséchlich fiir die Tokenisierung von Wortern, Satzen sowie das Chunk-Parsing einge-
setzt, um dadurch Dokumente hinsichtlich Wérter, Chunks (Phrasen) und Sétze zu annotieren. Die
Chunks, die OpenNLP dabei generiert, sind leider nur auf Nominalphrasen beschriankt, da das zur
Verfiigung stehende Sprachmodell nur auf diese trainiert wurde.

8.2.3 JSoup - Java HTML Parser

Bei der JSoup Bibliothek handelt es sich um ein méchtiges Werkzeug, mit dessen Hilfe HTML Seiten,
anhand des sogenannten ,,Document Object Model* gezielt geparst werden kénnen. Dies funktioniert
sogar dann, wenn die Seiten nicht HTML-konform! erstellt wurden. Innerhalb des Halvani AAF wurde
JSoup dazu verwendet, um aus Forenbeitrige (die in einer rohen HTML Struktur vorlagen) bestimmte
Textabschnitte aus CSS bzw. HTML Container-Objekten extrahieren zu kénnen. Die extrahierten
Texte dienten wiederum der Erstellung von einigen Korpora.

8.2.4 NGramJ - Language Guessing Library

Die NGramJ Bibliothek stellt einen Language Guesser (siehe dazu Kapitel dar und hat die Aufga-
be fiir gegebene Textdokumente (oder Text-Fragmente) urteilen zu kénnen, ob diese in der deutschen
Sprache geschrieben sind oder nicht. NGramJ wird beim Halvani AAF in der Text-Normalisierungsstufe
eingesetzt, um Forenbeitrdge nach fremdsprachigen Inhalten zu filtern, sodass dadurch nur deutsch-
prachige Beitrédge in die Korpora aufgenommen werden.

8.2.5 Apache Lucene Core

Die Apache Lucene Bibliothek, welche ein Projekt der Apache Software Foundation darstellt, ist eine
Ansammlung von Klassen, mit deren Hilfe Entwickler eigene Suchmaschinen realisieren kdnnen. Luce-
ne ist vielfaltig einsetzbar, unter anderem kénnen damit Dokumente anhand von Gewichten/Rankings
oder unscharfen Suchanfragen gefunden werden. Eine phonetische Suche ist dabei ebenfalls enthalten

! Beispielsweise nicht ordnungsgemif geschlossene Tags, falsche Setzung von Anfithrungszeichen bei Tag-Attribute, etc.
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(jedoch nur fiir einige Sprachen). Innerhalb des Halvani AAF wurde Lucene fiir , kleingewichtige* Zwe-
cke verwendet, wie z.B. Stemming von Woértern oder die Suche nach Tokens anhand von bestimmten
Positionen (z.B. Bestimmung des ersten Wortes in jedem Satz).

8.2.6 Weka & RapidMiner

Bei diesen beiden Frameworks handelt es sich um eine Ansammlung von zahlreichen Algorithmen aus
dem Bereich des Maschinellen Lernens und des Data-Minings. Die Algorithmen (die bei RapidMiner als
Operatoren bezeichnet werden) kénnen dabei anhand einer intuitiven GUI instanziiert und miteinander
kombiniert werden. Somit lassen sich z.B. ganze Prozessketten wie:

Daten-Input ~» (Text-)Normalisierung ~» Feature-Auswahl ~~ Klassifikation ~~ Evaluierung

definieren und automatisch durchfiithren. In der aktuellen Version von RapidMiner (5.2.008) sind sdmt-
liche Weka Algorithmen enthalten, sodass nachfolgend nur von diesem Framework gesprochen wird.
RapidMiner erlaubt es die unterschiedlichen Algorithmen auch auflerhalb der GUI zu benutzen, um
diese so in eigene Frameworks einzubinden, wie dies beim Halvani AAF z.B. der Fall ist. Hierbei wurde
RapidMiner insbesondere fir die Feature-Auswahl und die SVM Klassifikation verwendet. Aulerdem
wurden die selbst implementierten ML-Verfahren (k—NN, Naive Bayes und £k—Means) mit denen aus
RapidMiner verglichen, um dadurch Performanzunterschiede festzustellen und optimieren zu kénnen.

8.3 Aufbau des Frameworks

Das Halvani AAF folgt einem modularen Design. Die folgende Abbildung zeigt die acht Kernmodule
des Frameworks, die im Anschlufl kurz zusammengefasst werden:

Text
Annotation

Preprocessing/

File 10 :) m (Classification,

Clustering,

Evaluation...)
Similarity .
Handling NLP-Toolkit
Corpora q U Analysis/Models

Feature Machine Learning
Management Library

Management (Attribution, Verification, Intrinisic Explor.)

Abbildung 28: Die zentralen Module des Halvani AAF Frameworks.

1. Text Annotation: Dieses Modul realisiert die Annotation der Textdokumente hinsichtlich der
sprachlichen Ebenen: Morphologie, Syntax und Semantik. Zu den Annotationen zdhlen unter
anderem Tokens, Types, Stems, Anglizismen, Wortarten, Phrasen, Redewendungen, Nebensétze
sowie vollstandige Satze. Die externen Werkzeuge, die hier eingesetzt werden, sind Stanford NLP
Toolkits, OpenNLP sowie Apache Lucene.

2. Corpora Management: Dieses Modul realisiert die Kompilierung der annotierten Korpora,
sowie deren Handhabung, die unter anderem die folgenden Aufgaben einschliefit:

e Korpora Balancierung: Vereinheitlichung der Korpora hinsichtlich Dokumentanzahl und
Dokumentléingen (siehe dazu Kapitel [9.2)).
e Profilerstellung: Konkatenierung der Dokumente zu Autor-Profilen.

e Evaluierungsmechanismen/Korpora Aufteilung: Hold-Out, k—fold Cross-Validation
sowie Leave-One-Qut.
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3. Machine Learning Library: Dieses Modul beinhaltet Implementierungen der ML-Verfahren
(k—NN, Naive Bayes und k—Means). Des Weiteren sind hier Schnittstellen zum RapidMiner
Framework definiert, die es erlauben aus Halvani AAF heraus, einige der RapidMiner-Operatoren
anzusteuern. Die wichtigste Schnittstelle ist die des SVM Klassifikators. Hierbei wurden im Vor-
feld unterschiedliche SVM-Implementierungen ausprobiert, wobei fiir die Experimente in Kapitel
die Implementierungen LibSVM und mySVM ausgewahlt wurden.

4. Similarity Handling: Dieses Modul umfasst Implementierungen von insgesamt 48 Metriken',
fiir Mengen und binére bzw. reele Vektoren. Die Metriken werden hauptséchlich von den Modulen
Machine Learning Library und Analysis verwendet.

5. Feature Management: Die Kernfunktionalitit dieses Moduls stellt die Feature-Vektor Gene-
rierung der Dokumente dar. Diese umfasst dabei die folgenden Komponenten:

e Feature-Entnahme: Die Aufgabe dieses Moduls ist das Finden und Erstellen von Fea-
tures, um diese spéter fiir die Feature-Vektor Generierung verwenden zu kénnen. Hierbei
werden unter anderem Wortlisten eingesetzt, fiir die eine effiziente Hashing-basierte Indi-
zierung implementiert wurde.

e Feature-Normalisierung: In diesem Modul werden samtliche Features anhand der Stra-
tegie? ,individuelle relative Hiufigkeiten“ normalisiert. Durch die Normalisierung wird jedes
Feature einheitlich auf das Intervall [0; 1] skaliert.

e Feature-Auswahl: Dieses Modul enthélt insgesamt 12 Feature-Selektionsalgorithmen, die
optional von den Verfahren verwendet werden kénnen. Die meisten Selektionsalgorithmen
stellen hierbei RapidMiner-Operatoren dar, die aus Halvani AAF heraus instanziiert werden
koénnen.

Eine wichtige Eigenschaft dieses Moduls ist, dass bestehende Feature-Kategorien sehr leicht er-
weitert werden kénnen. Hierfiir miissen lediglich Features in Form von Wortlisten ins Halvani AAF
eingebunden werden. Dadurch kénnen neue Features integriert werden, ohne dabei den Quellcode
zu verandern.

6. Preprocessing/File 10: Dieses Modul hat viele unterschiedliche Aufgaben, die mit Dateien
bzw. Datei-Inhalte zusammenhéngen. Neben den Aufgaben wie Text-Normalisierung (inklusive
HTML-Parsing) oder Haufigkeitsermittlung von Textfragmenten (n—Gramme, Tokens, Wortar-
ten, etc.), werden in diesem Modul auch Feature-Matrizen generiert, die die Eingabe fur die
implementierten ML-Verfahren darstellen. Dariiber hinaus werden hier unterschiedliche Objekte
serialisiert, um dadurch die Anwendung von laufzeitintensiven NLP-Komponenten auf ein Mi-
nimum zu reduzieren. Des Weiteren sind hier mehrere Konvertierungswerkzeuge enthalten, die
einen Austausch von Daten (bzw. Datenstrukturen) aus unterschiedlichen Quellen erméglichen.

7. NLP-Toolkit: Dieses Modul umfasst sémtliche NLP-Komponenten wie etwa Tokenizer, POS-
Tagger oder Chunker, mit deren Hilfe die Annotationen der Dokumente ermoglicht wurde.

8. Analysis: Bei diesem Modul handelt es sich um die wichtigste Komponente des Halvani AAF.
Diese enthélt die Implementierungen fiir sémtliche Autorschaftsanalyse-Verfahren, die in Kapitel
vorgestellt wurden.

L Auf Seite |36{ wurde nur ein Teil der verwendeten Metriken vorgestellt.

2Siehe dazu Kapitel [5.7.1
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9 Korpora

In diesem Kapitel werden diejenigen Korpora vorgestellt, welche die Grundlage fiir die Experimente
in Kapitel [10| darstellen. Dazu wird zunéchst die Notwendigkeit beschrieben, warum eigene Korpora
erstellt werden mussten, anstatt bestehende Korpora zu beziehen. Anschlielend werden die Unterschie-
de der einzelnen Korpora erldutert, wobei hier vor allem die sogenannte Class Imbalance Figenschaft
hervorgehoben wird. Danach wird der Prozess beschrieben, wie die Korpora erstellt wurden, bevor
diese schliellich in Form einer Kurzbeschreibung sowie einer Statistik présentiert werden.

9.1 Notwendigkeit eigener Korpora

Die Suche nach verwertbaren Korpora im Internet erweist sich als &uflerst schwierig. Unter ,verwertba-
re Korpora® werden hierbei solche verstanden, die viele Texte (sortiert nach Autoren) in ausreichender
Textldnge enthalten. Die Faktoren, die die Suche nach brauchbaren Korpora fiir die Autorschaftsana-
lyse erschweren, sind unter anderem urheberrechtlich bedingt. So miissen, zumindest nach deutschem
Recht, Autoren ihre Zustimmung geben, bevor ihre Texte offentlich zuginglich gemacht werden, was
wiederum mit einem erheblichen Aufwand verbunden ist. Es existieren im Internet zwar einige Textar-
chive wie z.B. das ,Projekt Guttenberg® mit Werken, deren Urheberrechte abgelaufen!' und somit frei
zuganglich sind, jedoch sind diese sehr veraltet (teilweise aus dem 18. Jahrhundert und frither), sodass
sich damit keine praxistauglichen Analyse-Szenarien? realisieren lassen.

Des Weiteren existieren im Internet einige Korpora von (anonymen Autoren), die z.B. aus Foren oder
Blogs erschlossen wurden und fiir wissenschaftliche Zwecke frei zugénglich sind. Leider sind diese je-
doch zum einen nicht deutschsprachig und zum anderen nur auf sehr spezifische Doménen fixiert (z.B.
Filme oder biblische Literatur), sodass sich solche Korpora fiir diese Arbeit ebenfalls nicht eignen, da
hier der Fokus auf deutschsprachige sowie domédnenunabhéngige Texte gelegt wird. Aus diesen Griin-
den wurde entschieden fiir die Experimente innerhalb dieser Arbeit eigene Korpora zu kompilieren.
Hierfiir wurden Texte aus unterschiedlichen Quellen erschlossen, die zum einen &ffentlich verfiigbar
waren und zum anderen aus privaten Datenbestdnden bezogen wurden. Alle Korpora enthalten dabei
deutschsprachige Texte und weisen (zumindest teilweise) eine garantiert eindeutige Autorschaft aus.
Fiir andere dagegen, kann die eindeutige Autorschaft mit einer hohen Wahrscheinlichkeit angenommen
werden (mehr dazu spéter).

9.2 Class Imbalance

Die in dieser Arbeit verwendeten Korpora unterscheiden sich voneinander hinsichtlich mehrerer Para-
meter. Zu diesen zéhlen unter anderem Textsorte, Genre, Register, Jargon, Rauschen oder auch Class
Imbalance (deut. Klassen-Ungleichgewicht). Der letzte Parameter ist dabei vom besonderem Interesse.
Class Imbalance bescheibt im Rahmen dieser Arbeit zwei verschiedene problematische Eigenschaften:

1. Uneinheitliche Anzahl von Dokumenten (je Autor).
2. Unterschiedliche Lénge von Dokumenten.

Bei der Erstellung von Korpora aus verschiedenen Quellen, wie beispielsweise E-Mails oder Forenbei-
trage, treten diese Eigenschaften zwangsweise in Kombination auf. Dies lasst sich damit erkléren, dass
es Autoren gibt, die kurze (dafiir aber viele) Dokumente verfassen und umgekehrt. Trifft die erste
Eigenschaft auf einen Korpus zu, so wird dieser als Instanz-unbalanciert bezeichnet, trifft die zweite
zu, so ist die Rede von Ldngen-unbalanciert. Falls beide Eigenschaften gleichzeitig zutreffen, so wird
ein Korpus als unbalnciert bezeichnet, anderfalls balanciert.

!Laut § 64 UrhG ,Das Urheberrecht erlischt siebzig Jahre nach dem Tode des Urhebers

2Hierzu zéhlen Szenarien mit Texten die alltiglich anzutreffen sind wie etwa E-Mails, Nachrichten in sozialen Netzwerken
oder Forenbeitrige.
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Die meisten Korpora, die in diesem Kapitel vorgestellt werden, liegen in einer unbalancierten Form vor.
Die Balancierung lésst sich jedoch innerhalb des vorgestellten Frameworks regulieren, sodass dadurch
bestimmte Klassifikatoren (z.B. die SVM) angewendet werden konnen, deren Schwéchen unbalancierte
Korpora darstellen. Auf der Seite im Anhang kann eine Visualisierung der Korpora, hinsichtlich
der Dokumentverteilungen (fiir jeden Autor) betrachtet werden.

9.3 Erstellung der Korpora

Die Erstellung der Korpora umfasste mehrere Schritte, die je nach Korpus durchlaufen werden mussten.
Die einzelnen Schritte sind folgende:

e Datenakquisition: Einige Textdokumente, die ein Bestandteil der Korpora darstellen, stamm-
ten aus privaten Datenbestinden (z.B. E-Mails oder kostenpflichtige elektronische Magazine).
Andere Dokumente mussten dagegen erst aus dem Internet heruntergeladen werden, bevor die-
se in ihrer Gesamtheit als Korpora kompiliert werden konnten. Um an diese Dokumente (bzw.
Webseiten) zu gelangen, wurde ein Offline-Browser! eingesetzt.

e Preprocessing: Alle Dokumente, die nun lokal vorlagen, wurden mit Hilfe von eigenen Prepro-
cessing Methoden automatisch normalisiert und mittels Postprocessing manuell nachbereinigt.
Letzteres beinhaltete unter anderem das Filtern von Zitaten oder unleserlichen Inhalten (z.B.
Formeln), die nicht durch das automatische Preprocessing entfernt werden konnten.

e Zuordnung:? Alle Dokumente mussten zu deren korrespondierenden Autoren zugeordnet wer-
den, da ansonsten keine Evaluierung hinsichtlich der Autorschaftsanalyse-Verfahren stattfinden
konnte. Dieser Schritt wurde semi-automatisch durchgefiihrt.

e Annotation: Um Features aus den sprachlichen Ebenen der Dokumente gewinnen zu kénnen,
mussten die Texte zuvor mit Hilfe unterschiedlicher Werkzeuge aus Kapitel [§] annotiert werden.
Die Annotation umfasste unter anderem Tokens, Types, POS-Tags, Konstituenten und tokeni-
sierte Sétze.

e Anonymisierung: Aus datenschutzrechtlichen Griinden mussten sdmtliche Autoren (fiir jeden
Korpus) nach einem gleichem Schema (A;, As, ...) anonymisiert werden.

e Aufteilung: Um die Autorschaftsanalyse-Verfahren evaluieren zu kénnen, ist eine Aufteilung
der Korpora in Trainings- und Testmengen erforderlich. Dieser Schritt kann dabei wahlweise
manuell (durch den Benutzer) oder automatisch (seitens des Frameworks) erfolgen.

Von besonderer Bedeutung ist der vierte Schritt (Annotation), bei dem linguistische Metadaten zu
sdmtlichen Dokumenten eines Korpus hinzugefiigt wurden, um dadurch die sprachlichen Ebenen abzu-
bilden. Hierfiir wurden die Korpora inklusive dieser Metadaten serialisiert®, um dadurch einen schnellen
Zugriff auf die sprachlichen Ebenen zu erhalten und so nicht auf die laufzeitintensive Anwendung der
NLP-Komponenten angewiesen zu sein.

'Hierbei handelte es sich um das Programm HTTrack Website Copier, 117].
?Dieser Vorgang wird im ML-Jargon als Labeling bezeichnet.

30bjekte sind in Programmiersprachen nur zur Laufzeit verfiigbar, sodass nach der Terminierung eines Programms diese
nicht mehr zur Verfiigung stehen. Hierfiir bietet sich die Serialisierung an, mit deren Hilfe Objekte dauerhaft in Form von
Dateien gespeichert werden kénnen. Diese kénnen dann bei Bedarf zu einem spédteren Zeitpunkt deserialisiert werden
und sind damit wieder zur Laufzeit verfiigbar.
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9.4 Verwendete Korpora

In diesem Abschnitt werden sdmtliche Korpora prasentiert, die zum Zwecke der Evaluierung der imple-
mentierten Verfahren verwendet wurden. Zu jedem Korpus wird dabei eine Kurzbeschreibung sowie
eine Statistik in tabellarischer Form angegeben, welche versucht die interne Struktur der Korpora
widerzuspiegeln. Die Spaltenbezeichnungen der Tabellen enthalten neben den bereits eingefiihrten
Begriffen (Sétze, Phrasen, Types, etc.) zwei weitere Begriffe, die in den Grundlagenkapiteln nicht
abgedeckt wurden: Anglizismen und Fiillworter. Unter dem ersten Begriff werden englische Wérter
verstanden, die aus dem Englischen in eine andere Sprache (z.B. Deutsch) eingebracht werden wie
etwa Chat, E-Book, Scanner, etc. Unter dem Begriff | Fullworter” werden dagegen Worter ohne spezi-
fische Bedeutung verstanden. Zu diesen zdhlen unter anderem iiberfliissige Adverbien, Konjuktionen,
Dopplungen oder Relativierungen wie etwa quasi, sozusagen, ziemlich, etc. Um die Anglizismen und
Fiillworter erkennen zu konnen, wurden diej Wortlisten aus Kapitel verwendet.

Beobachtung: Ein hiufiges Einsetzen von Anglizismen und Fiillwortern deutet meistens auf einen
nschlechten Schreibstil“ hin und kann damit als Unterscheidungsmerkmal von Autoren dienen. Die
Experimente in Kapitel [10| verdeutlichen diese These.

9.4.1 KOM Korpus

Beim KOM Korpus Kxoar handelt es sich um eine Studienarbeit mit dem Titel: ,,Storytelling und
Digital Educational Games in der Hochschullehre®, welche von fiinf Autoren am Fachgebiet KOM der
TU Darmstadt angefertigt wurde. Da die Arbeit aus einem grofien Dokument bestand, wurde diese
in insgesamt 58 Abschnitte segmentiert, wobei jeder Abschnitt einem Autor eindeutig! zugeordnet
ist. Die Abschnitte entsprechen somit den Dokumenten D; 4, (das i-te Dokument des j-ten Autors)
von Kron. Die Verteilung hinsichtlich der A; und die Anzahl ihrer Dokumente |D 4| ist dabei nicht
einheitlich. Das gleiche gilt auch fiir die Léngen der einzelnen D; A sodass damit Kxgops einen unba-
lancierten Korpus darstellt.

Ko hat eine interessante Eigenschaft, die ihn von den anderen Korpora unterscheidet. Samtliche
D; 4, (die von unterschiedlichen Autoren verfasst wurden) behandeln allesamt das gleiche Thema und
weisen das selbe Vokabular (bestehend aus Worter und Phrasen) auf. Diese Eigenschaft stellt eine Her-
ausforderung dar, da genau dieses Vokabular die einzelnen Autorenstile nicht unterscheidet, zumindest
nicht signifikant. Eine andere Eigenschaft von Cxons betrifft dessen Umfang. Da dieser gegeniiber al-
len anderen Korpora am kleinsten ist, bot es sich hier an, die implementierten Verfahren zunéchst nur
auf Kxon zu testen und bei einem entsprechenden Erfolg auf andere Korpora anzuwenden. Es zeigte
sich dabei, dass diejenigen Verfahren die brauchbare Ergebnisse fir Kxoas geliefert haben, auch fiir
andere Korpora gute und teilweise sogar bessere Ergebnisse vorweisen konnten. Damit kann Krons
als ein Referenzkorpus fiir alle Verfahren in dieser Arbeit angesehen werden.

Aj |Dy;| Sétze Phrasen Worter Types Anglizismen Fillworter Zeichen Worter/Satz Kommas/Satz
Ay 9 194 244 2662 1493 46 (1.73 %) 1543 (57.96 %) 15447 13.72 0.34
Ao 12 256 413 4992 2608 76 (1.52 %) 3027 (60.64 %) 28345 19.50 0.72
As 11 157 238 2663 1572 55 (2.07 %) 1510 (56.70 %) 15830 16.96 0.69
Ay 17 189 439 4335 2526 46 (1.06 %) 2658 (61.31 %) 24623 22.94 1.21
As 9 340 398 4656 2310 58 (1.25 %) 2810 (60.35 %) 26312 13.69 0.66

Tabelle 18: Statistik des Krom

!Die eindeutige Autorschaft wurde von den einzelnen Autoren persénlich zugesichert.
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9.4.2 FAZ Korpus

Beim FAZ Korpus Kpaz handelt es sich um eine Kollektion von Artikel, die von Redakteuren der
yFrankfurter Allgemeine Zeitung,, (Online-Version) verfasst worden sind. Die Artikel wurden dabei
abgeschnitten, sodass daraus Dokumente mit anndhernd gleichen Textlangen entstanden sind. Zu-
sitzlich dazu wurde Wert darauf gelegt, dass jeder Autor die gleiche Anzahl an Dokumenten besitzt,
sodass Kraz anhand beider Eigenschaften als balanciert betrachtet werden kann.

Kraz zeichnet sich in erster Linie durch eine journalistische Fachsprache aus. Die einzelnen Artikel
umfassen dabei Themengebiete wie Politik, Wirtschaft, Finanzen, Gesellschaft, Technik und Wissen,
sodass Kraz damit keinen einheitlichen Genre zugeordnet werden kann. Eine weitere Besonderheit
von Kraz ist, dass dieser (bis auf Zitate) nahezu kein Rauschen enthélt. Dies schlieBt vor allem auch
Rechtschreibfehler mit ein, sodass fehlerbasierte Features in diesem Korpus kaum présent sind.

A;j D A | Sétze Phrasen Worter Types Anglizismen Filllworter Zeichen Worter/Satz Kommas/Satz
Ay 8 204 347 4105 2464 50 (1.22 %) 2060 (50.18 %) 26920 20.12 1.30
Ay 8 226 446 4830 2862 62 (1.28%) 2808 (58.14 %) 29832 21.37 1.63
As 8 245 464 4725 2821 53 (1.12%) 2580 (54.60 %) 28220 19.29 1.28
Ay 8 265 425 4371 2707 46 (1.05 %) 2491 (56.99 %) 26232 16.49 0.91
As 8 230 454 4591 2817 53 (1.15%) 2566 (55.89 %) 29578 19.96 1.29
Ag 8 322 523 5578 3076 45 (0.81 %) 3238 (58.05%) 32524 17.32 1.20
Az 8 267 470 5473 3000 47 (0.86 %) 2850 (52.07 %) 32670 20.50 1.01
Ag 8 327 450 4850 2918 117 (2.41 %) 2692 (55.51 %) 28431 14.83 1.06
Ag 8 306 469 4622 2700 27 (0.58 %) 2691 (58.22 %) 28272 15.10 0.83
Ao 8 232 396 4497 2689 37 (0.82 %) 2345 (52.15 %) 28876 19.38 1.21

Tabelle 19: Statistik des Kraz

9.4.3 Thesen Korpus

Beim Thesen Korpus Krpesen handelt es sich um eine Kollektion aus Diplom-, Bachelor- und Master
Arbeiten, die innerhalb des Fraunhofer-Instituts fiir Sichere Informationstechnologie von Studenten
angefertigt wurden. Um aus den umfangreichen Arbeiten kleinere Dokumente erhalten zu kénnen, wur-
den diese jeweils in 10 Abschnitte mit anndhernd gleicher Linge segmentiert, sodass damit Kppesen
als ein balancierter Korpus angesehen werden kann. Der Korpus selbst, zeichnet sich dabei durch eine
technische Fachsprache und spezielles Textrauschen auf. Dazu zédhlen z.B. zahlreiche Matheformeln,
Quellcode-Abschnitte, symbolische Ausdriicke, Zitierungen und weiteres Textrauschen, das selbst mit
manueller Nachbearbeitung nicht gédnzlich entfernt werden konnte. Eine weitere Herausforderung von
Krhesen sind dhnliche Formulierungen bzw. Redewendungen, die vor allem in den Grundlagenabschnit-
te der Arbeiten enthalten sind und die Unterscheidung der Autorenstile erschweren.

A;j |Dg;| Sétze Phrasen Woérter Types Anglizismen Fiillworter Zeichen Worter/Satz Kommas/Satz
Aq 10 470 509 7039 2872 91 (1.29 %) 3966 (56.34 %) 44758 14.98 0.74
Ao 10 556 544 6949 3137 129 (1.86 %) 4010 (57.71 %) 43641 12.50 0.73
As 10 378 380 5080 2512 103 (2.03 %) 2683 (52.81 %) 32380 13.44 0.71
A 10 279 419 4685 2610 114 (2.43%) 2780 (59.34 %) 27730 16.79 1.01
As 10 458 506 6925 3595 196 (2.83 %) 3711 (53.59 %) 47502 15.12 0.64
As 10 428 442 6072 2892 70 (1.15%) 3449 (56.80 %) 38626 14.19 0.65
Az 10 457 538 7349 3749 324 (4.41 %) 3861 (52.54 %) 49428 16.08 0.93
As 10 364 612 6722 3147 77 (1.15 %) 3916 (58.26 %) 41513 18.47 1.37
Ag 10 531 454 7369 3633 203 (2.75 %) 4000 (54.28 %) 50634 13.88 0.52
Ao 10 481 473 5906 2766 130 (2.20 %) 3377 (57.18 %) 38633 12.28 0.57
A 10 379 385 5167 2849 160 (3.10 %) 2794 (54.07 %) 33730 13.63 0.71
Ao 10 390 442 6966 3660 141 (2.02 %) 3776 (54.21 %) 46265 17.86 1.20
Ais 10 472 582 7247 3480 117 (1.61 %) 3985 (54.99 %) 47911 15.35 0.75
A1y 10 341 412 5963 2816 63 (1.06 %) 3366 (56.45 %) 39602 17.49 1.14
Ais 10 333 481 6308 3131 97 (1.54 %) 3405 (53.98 %) 42747 18.94 0.87

Tabelle 20: Statistik des Krpesen
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9.4.4 Mails Korpus

Beim Mails Korpus K 74i1s handelt es sich um eine Kollektion von privaten und geschéftlichen E-Mails,
die aus unterschiedlichen Kommunikationsquellen entstanden sind. Zu diesen Quellen zdhlen neben
klassischer E-Mail-Korrespondenz auch moderne Kommunikationsformen wie XING, LinkedIn oder
Facebook. Dementsprechend variieren die Themen der einzelnen Dokumente sehr stark voneinander,
sodass hier kaum ein gemeinsamer Schnitt am gleichem Vokabular besteht. Neben der reinen Themen-
vielfalt enthalten die einzelnen Dokumente von KCpsq1s typische E-Mail-Merkmale, die eine besondere
Herausforderung fiir die Autorschaftsanalyse darstellen. Zu diesen zéhlen z.B.:

e Rechtschreib-/Grammatikfehler (insbesondere falscher Satzbau, falsche Kommasetzung, etc.)
o Kurze bzw. teilweise abgehackte Satze

e Vermischung von Slang, Jargon und Register

Viele untypische Symbole/Ausdriicke (Smilies, E-Mail-Kiirzel, Leetspeak Abkiirzungen, etc.)
e Zahlreiche Out-of-Vocabulary Worter (Worter die von der Standardsprache abweichen)

e Inkonsistente Grof- und Kleinschreibung

Eine weitere Herausforderung des Kpsq:5 betrifft dessen Aufbau. Da E-Mails tiblicherweise sehr kurz
gehalten sind, war es schwierig ausreichend Textumfang fiir die Trainingsmenge aufzubringen. Aus die-
sem Grund wurden mehrere kleinere E-Mails zu gréfleren Dokumenten zusammengefiithrt, um damit
einen geeigneteren Rahmen fiir die Autorschaftsanalyse schaffen zu kénnen. Durch die Zusammenfiih-

rung kleinerer E-Mails entstand somit eine Vermischung unterschiedlicher Stile fiir einige Autoren!.

A;j |Dy,;| Sétze Phrasen Woérter Types Anglizismen Fillworter Zeichen Worter/Satz Kommas/Satz
Ay 6 135 206 2098 1352 35 (1.67 %) 1183 (56.39 %) 13288 15.54 0.86
As 6 281 313 3066 1716 37 (1.21 %) 1915 (62.46 %) 16569 10.91 0.61
As 5 116 166 1601 1054 24 (150 %) 895 (55.90 %) 9077 13.80 1.13
Ay 6 248 424 3486 1700 46 (1.32%) 2273 (65.20%) 16460 14.06 0.62
As 7 265 361 3671 2208 71(1.93%) 2108 (57.42 %) 21272 13.85 0.82
Ag 6 154 324 2458 1562 54 (2.20 %) 1447 (58.87 %) 15362 15.96 0.73
Az 6 103 353 2877 1574 34 (1.18 %) 1986 (69.03 %) 14645 27.93 1.16
Ag 6 269 363 2760 1573 59 (2.14 %) 1696 (61.45 %) 15349 10.26 0.37
Ay 11 489 988 7661 4252 173 (2.26 %) 4753 (62.04 %) 42495 15.67 0.98
Aio 5 187 310 2456 1446 21 (0.86 %) 1609 (65.51 %) 13260 13.13 0.95
An 7 299 491 4372 2443 50 (1.14 %) 2573 (58.85 %) 25510 14.62 1.05
Az 5 95 158 1293 838 12(0.93%) 860 (66.51 %) 6508 13.61 1.11
Az 5 143 193 1772 1116 19 (1.07 %) 1128 (63.66 %) 9321 12.39 1.06
Ay 8 401 Tt 6413 3550 99 (1.54 %) 3764 (58.69 %) 36098 15.99 1.16
Ais 5 102 155 1540 1022 29 (1.88 %) 826 (53.64 %) 9260 15.10 0.96
Aig 9 203 547 4746 2845 65 (1.37 %) 2887 (60.83 %) 26112 23.38 1.44
Az 5 121 196 1795 1052 26 (1.45 %) 1130 (62.95 %) 9212 14.83 0.93
Aig 5 211 340 2623 1445 50 (1.91 %) 1748 (66.64 %) 13519 12.43 0.76
Aig 5 235 315 3014 1540 91 (3.02 %) 1889 (62.67 %) 16116 12.83 0.34
Aso 5 256 327 2443 1220 16 (0.65 %) 1739 (71.18 %) 11824 9.54 0.69
Aai 5 256 385 3267 1689 30 (0.92 %) 1954 (59.81 %) 16314 12.76 1.02
Ago 7 372 539 4960 2667 83 (1.67 %) 3104 (62.58 %) 27165 13.33 0.92
Aas 6 195 383 3088 1748 62 (2.01 %) 1813 (58.71 %) 17462 15.84 1.51
Ay 5 121 133 1685 1062 57 (3.38%) 933 (55.37 %) 10523 13.93 0.64
Ass 7 343 385 3782 2107 68 (1.80 %) 2151 (56.87 %) 21975 11.03 0.49
Ase 5 153 258 2312 1459 23 (0.99 %) 1208 (52.25 %) 11686 15.11 0.19

Tabelle 21: Statistik des Kasqiis

!Betroffen sind hierbei die Autoren A; mit j € {3,12,13,15,17}
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9.4.5 Recht Korpus

Beim Recht Korpus Kpgecns handelt es sich um eine Kollektion von Forenbeitrage eines bekannten
juristischen Recht-Portals'. Auch hier ist das Class Imbalance Problem vertreten, welches sich ins-
besondere bei den unterschiedlichen Dokumentléngen bemerkbar macht. Kgreept zeichnet sich durch
ein formelles Register und eine juristische Fachsprache aus. Dementsprechendend finden sich in den
Dokumenten Merkmale, die in keinem anderen Korpus vertreten sind. Dazu zéhlen z.B. Erlduterungen
von Paragraphen, Fallbeispiele aus abgeschlossenen Gerichtsprozessen oder auch Eklarungen zu Ver-
tragsklauseln, AGB’s, etc. Interessant ist dabei, dass bei einer genaueren Betrachtung der Texte nur
sehr wenige Rechtschreibfehler vorgefunden wurden (was fiir Forenbeitrage eher untypisch ist). Dies
koénnte eventuell dadurch begriindet werden, dass die Autoren in K gecp: ausgebildete Juristen sind und
bedingt durch den h&ufigen Schriftverkehr in ihrem Beruf weniger Rechtschreibfehler produzieren.

A;j |Dg;| Sétze Phrasen Woérter Types Anglizismen Fillworter Zeichen Worter/Satz Kommas/Satz
Aq 5 76 261 2164 1141 13 (0.60 %) 1532 (70.79 %) 10768 28.47 2.63
As 6 123 224 2147 1372 21 (0.98 %) 1217 (56.68 %) 14004 17.46 1.04
As 8 336 756 7558 3943 68 (0.90 %) 4355 (57.62 %) 44926 22.49 1.72
Ay 6 142 170 2114 1397 16 (0.76 %) 1187 (56.15%) 13500 14.89 0.46
As 6 384 423 4068 2206 19 (0.47 %) 2560 (62.93%) 22554 10.59 0.90
Ag 6 121 255 2080 1313 31 (1.49 %) 1312 (63.08 %) 12321 17.19 1.25
Az 6 224 388 3704 1881 39 (1.05 %) 2328 (62.85 %) 21012 16.54 1.34
As 7 355 643 6389 3204 57 (0.89 %) 3903 (61.09 %) 35648 18.00 0.83
Ag 6 412 451 4450 2340 54 (1.21%) 2757 (61.83%) 26379 10.82 0.54
Aio 6 150 231 2038 1176 16 (0.79 %) 1318 (64.67 %) 11795 13.59 0.79
A 7 193 257 2329 1428 23 (0.99 %) 1454 (62.43 %) 13563 12.07 0.52
Aig 6 172 294 2635 1576 15 (0.57 %) 1655 (62.81 %) 15415 15.32 0.86
Az 6 139 159 2576 1342 11 (0.43 %) 1484 (57.61 %) 17039 18.53 1.27
Aja 8 475 723 6726 3411 44 (0.65 %) 4327 (64.33 %) 38299 14.16 1.04
Ais 5 155 232 2005 1104 13 (0.65 %) 1254 (62.54 %) 11340 12.94 0.76
Ais 6 134 249 2119 1231 15 (0.71 %) 1337 (63.10 %) 13016 15.81 1.16
Az 7 481 633 6044 3138 47 (0.78 %) 3672 (60.75 %) 34276 12.57 0.67
Aug 6 143 340 2566 1480 36 (1.40 %) 1646 (64.15%) 13798 17.94 1.19
Aig 9 540 696 6920 3507 60 (0.87 %) 4045 (58.45 %) 41429 12.81 0.77
Ao 5 104 227 1955 1102 15 (0.77 %) 1158 (59.23 %) 11785 18.80 0.76
Az 7 397 626 5314 2518 39 (0.73 %) 3472 (65.34 %) 28837 13.39 0.59
Ao 5 176 246 1998 1104 24 (1.20 %) 1242 (62.16 %) 10952 11.35 0.65
Aas 6 187 366 3026 1752 18 (0.59 %) 1887 (62.36 %) 16865 16.18 1.22
Ao 8 330 429 4128 2321 39 (0.94 %) 2517 (60.97 %) 24923 12.51 0.68
Aas 7 221 409 3865 2193 34 (0.88 %) 2355 (60.93 %) 22632 17.49 1.05
A 6 156 247 2579 1420 17 (0.66 %) 1706 (66.15 %) 13165 16.53 0.77
Az 8 313 472 4401 2688 44 (100 %) 2566 (58.30 %) 26792 14.06 0.72
I 6 106 258 2401 1415 13 (0.54%) 1507 (62.77%) 13071 22.65 1.70
Al 8 284 475 4190 2279 34 (0.81%) 2626 (62.67%) 24047 14.75 0.64
Asp 6 180 274 2378 1396 22 (0.93 %) 1534 (64.51 %) 13109 13.21 0.69
Asp 5 139 174 1850 1213 16 (0.86 %) 1082 (58.49 %) 11536 13.31 0.39
A3 6 245 291 3198 1925 13 (0.41 %) 1865 (58.32 %) 19676 13.05 0.65

Tabelle 22: Statistik des Krecnt

9.4.6 CT Korpus

Beim CT Korpus Ko handelt es sich um eine Kollektion elektronischer Ausgaben von c¢’t-Magazinen
(Jahrgénge 2008 - 2011), die von den Betreuern dieser Arbeit freundlicherweise zur Verfiigung ge-
stellt wurden. Die Magazine wurden hierbei nach ihren Autoren segmentiert?. Dadurch entstand eine
Varianz hinsichtlich der Dokumentenanzahl je Autor als auch der Dokumentldngen, sodass Ko als
unbalanciert betrachtet werden kann.

'Die Webseite des Portals lautet: http://www.Recht.de

2Anders als in Karqis wurde hier (aufgrund des ausreichenden Textumfangs) auf eine Zusammenfithrung der Texte
verzichtet.
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Kcor zeichnet sich durch ein technisches Jargon sowie ein beschrénktes Genrespektrum aus, wel-
ches hauptséchlich praxisbezogene Computerthemen (z.B. Hardware/Software Berichte, Tests oder
IT News) fokussiert. Analog zu Kraz und Kgreene enthélt Kop sehr wenig Textrauschen, das vermut-
lich durch die professionelle Schreibweise der Autoren bedingt ist. Dies hat zur Folge, dass hier vor
allem Features, wie beispielsweise grammatikalische Fehler, nicht bzw. kaum vorhanden sind.

A;j |Dy;| Sétze Phrasen Wérter Types Anglizismen Fiillworter Zeichen Worter/Satz Kommas/Satz
Ay 9 139 233 2625 1731 163 (6.21 %) 1393 (53.07 %) 16102 18.88 0.90
As 13 394 468 5377 3244 145 (2.70 %) 2858 (53.15 %) 32708 13.65 0.66
A3 G 262 365 4660 2677 152 (3.26 %) 2559 (54.91 %) 28861 17.79 0.96
Ay 9 205 374 4126 2659 149 (3.61 %) 2280 (55.26 %) 25321 20.13 1.10
As 10 177 283 3394 2410 97 (2.86 %) 1681 (49.53 %) 23279 19.18 1.14
Ag 8 114 217 2176 1389 171 (7.86 %) 1248 (57.35 %) 13488 19.09 1.30
Az 11 225 304 3664 2393 143 (3.90 %) 1964 (53.60 %) 22672 16.28 0.76
As 9 191 300 3587 2265 158 (4.40 %) 1957 (54.56 %) 22834 18.78 0.93
Ay 7 190 216 3044 1883 123 (4.04 %) 1578 (51.84 %) 18875 16.02 0.54
Aio 14 195 315 4160 2780 178 (4.28 %) 2116 (50.87 %) 26256 21.33 0.99
A 11 349 490 5766 3590 270 (4.68 %) 3044 (52.79 %) 37042 16.52 0.74
Aia 12 247 365 4265 2728 143 (3.35 %) 2367 (55.50 %) 25101 17.27 0.99
Aiz 9 129 189 2209 1491 126 (5.70 %) 1157 (52.38 %) 13885 17.12 0.78
Aig 10 224 333 4025 2564 158 (3.93 %) 2190 (54.41 %) 25359 17.97 0.81
Ais 24 580 992 10998 6711 290 (2.64 %) 5960 (54.19 %) 69574 18.96 1.08
Ais 13 305 464 5729 3357 277 (4.84 %) 3177 (55.45 %) 35693 18.78 1.08
Az G 206 296 3687 2392 209 (5.67 %) 1891 (51.29 %) 22858 17.90 1.07
Aisg 8 152 176 2356 1662 40 (1.70 %) 1240 (52.63 %) 16736 15.50 0.86
Aig 10 226 289 3266 2314 147 (4.50 %) 1649 (50.49 %) 20009 14.45 0.68
Aao 9 285 362 4448 2687 171 (3.84 %) 2493 (56.05 %) 26389 15.61 0.85
Ao 15 278 484 5290 3495 210 (3.97 %) 2889 (54.61 %) 33554 19.03 1.05
Ao 13 190 256 3062 2138 89 (2.91 %) 1685 (55.03 %) 19202 16.12 0.98
Aas G 209 408 4188 2541 171 (4.08 %) 2396 (57.21 %) 25781 20.04 1.18
Ay 8 191 404 3886 2453 117 (3.01 %) 2155 (55.46 %) 24880 20.35 1.21
Aas 8 248 338 3998 2323 205 (5.13 %) 2267 (56.70 %) 23177 16.12 0.80
A 9 201 264 3337 2140 128 (3.84 %) 1806 (54.12 %) 20501 16.60 0.92
Aoz 9 114 248 2780 1814 97 (3.49 %) 1567 (56.37 %) 17972 24.39 1.61
Aog 12 166 293 2882 2042 94 (3.26 %) 1522 (52.81 %) 18126 17.36 0.87
Aag 8 177 210 2712 1727 103 (3.80 %) 1459 (53.80 %) 16416 15.32 0.93
Asp 10 278 463 5492 3334 166 (3.02 %) 2964 (53.97 %) 33082 19.76 1.23
A3 9 242 381 4145 2610 156 (3.76 %) 2379 (57.39 %) 25024 17.13 0.94
Asg 9 270 432 4717 2760 118 (2.50 %) 2451 (51.96 %) 29641 17.47 0.67
Ass 9 163 304 3415 2242 84 (2.46 %) 1771 (51.86 %) 21052 20.95 1.18
Azy 14 271 475 5485 3475 241 (4.39 %) 3017 (55.00 %) 34759 20.24 0.93
Ass 8 192 391 4363 2665 154 (3.53 %) 2333 (53.47 %) 28301 22.72 1.15
Ass 12 231 374 4329 2801 236 (5.45 %) 2328 (53.78 %) 27110 18.74 1.22
A3z 18 270 453 5303 3715 104 (1.96 %) 2776 (52.35 %) 34418 19.64 1.01
Asg 10 292 425 5016 3077 144 (2.87 %) 2710 (54.03 %) 31510 17.18 0.79
Asg 12 318 601 6445 3861 117 (1.82%) 3565 (55.31 %) 39731 20.27 1.12
Ado 12 378 564 6249 3591 301 (4.82 %) 3430 (54.89 %) 37796 16.53 0.89
Ay 8 222 350 4290 2616 90 (2.10 %) 2376 (55.38 %) 27658 19.32 1.14
Aso 8 111 144 2006 1327 145 (7.23 %) 1002 (49.95 %) 12741 18.07 0.87
Az 12 293 430 5265 3333 193 (3.67 %) 2773 (52.67 %) 31927 17.97 0.95
Aga 15 266 364 4586 2960 242 (5.28 %) 2392 (52.16 %) 28834 17.24 0.66
Ass 10 160 214 2629 1793 80 (3.04 %) 1395 (53.06 %) 16929 16.43 0.68
A 11 257 388 5650 3275 242 (4.28 %) 3047 (53.93 %) 35429 21.98 0.87
Agr 7 122 205 2031 1390 93 (4.58 %) 1088 (53.57 %) 12624 16.65 0.72
Aug 10 178 313 3331 2136 72 (2.16 %) 1824 (54.76 %) 21488 18.71 0.75
A 11 291 448 4690 2829 121 (2.58 %) 2726 (58.12 %) 28493 16.12 0.89
Aso 9 177 260 3220 2125 158 (4.91 %) 1626 (50.50 %) 20529 18.19 0.95

Tabelle 23: Statistik des Kor
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9.4.7 D120 Korpus

Das D120 Korpus Kpigo basiert auf der gleichnamigen Webseite (www.D120.de/forum) der Informatik
Fachschaft an der TU-Darmstadt. Es handelt sich hierbei um den grofiten Korpus innerhalb dieser
Arbeit, sodass darauf etwas genauer eingegangen wird. Das D120 Forum représentiert ein grofies Fo-
rum, welches in zahlreiche Unterforen gegliedert ist. Einige der Unterforen sind dabei fiir unregistrierte
Benutzer offen zugénglich, sodass diese nicht nur Beitrige lesen sondern auch selbst verfassen kon-
nen. Zu solchen , Pseudo-Benutzern“ zéhlen unter anderem Géste sowie Job-Verteiler, die das Forum
fiir Stellenausschreibungen nutzen. Hierbei kommt das Problem auf, dass die eindeutige Autorschaft
aufgrund der fehlenden Registrierung nicht garantiert werden kann. Daher wurden diese im Vorfeld
manuell ausgefiltert, sodass K p1og ausschliellich nur registrierte Benutzer umfasst, die erst nach einem
entsprechenden Login Beitriage verfassen diirfen. Dadaurch kann die eindeutige Autorschaft zumin-
dest mit einer hohen Wahrscheinlichkeit angenommen werden. Die Forenbeitriage, die die Dokumente
von K piog darstellen, stammen von den 100 aktivsten Mitglieder des Forums. Da zahlreiche Beitrige
dabei sehr kurz bemessen waren (z.B. zwei bis drei Sitze), wurden diese zu grofieren Dokumenten
zusammengefasst.

Kp120 hat mehrere Eigenschaften, die sich von den anderen Korpora unterscheiden. Zunéchst ist die-
ser ein stark unbalancierter Korpus und enthilt, im Gegensatz zu allen anderen Korpora, das meiste
Textrauschen. Neben Rechtschreibfehlern, mathematischen Formeln, Zitierungen, Code-Abschnitten,
Forensignaturen und chattypischen Abkiirzungen finden sich in Kpi9g auch viele fremdsprachige Ab-
schnitte, die jedoch anhand einer Text-Normalisierung grofiteils entfernt werden konnten.

A; |Du;| Sétze Phrasen Wérter Types Anglizismen Fillworter Zeichen Worter/Satz Kommas/Satz
Ay 6 151 268 2081 1355 57 (2.74 %) 1367 (65.69 %) 11284 13.78 1.17
Aa 8 291 439 4104 2505 73 (1.78 %) 2541 (61.92 %) 23072 14.10 0.80
As 18 612 1021 9367 5397 166 (1.77 %) 5829 (62.23 %) 53078 15.31 0.90
Ay 19 991 1572 12992 6879 220 (1.69 %) 8434 (64.92 %) 73448 13.11 0.75
As 6 178 326 3065 1718 62 (2.02%) 1895 (61.83 %) 16758 17.22 1.22
Ag 5 140 289 2488 1464 42 (1.69 %) 1554 (62.46 %) 14096 17.77 1.21
Az 7 322 615 4872 2318 36 (0.74 %) 3345 (68.66 %) 25201 15.13 0.72
As 19 598 1250 10099 5777 107 (1.06 %) 6709 (66.43 %) 54822 16.89 1.10
Ay 5 172 254 2317 1351  25(1.08 %) 1532 (66.12 %) 13233 13.47 0.66
Ao 5 191 284 2500 1418 40 (1.60 %) 1679 (67.16 %) 13399 13.09 0.79
A 7 211 418 3496 2098 32 (0.92%) 2214 (63.33 %) 20687 16.57 1.14
Aia 5 192 354 3031 1629 109 (3.60 %) 1945 (64.17 %) 17152 15.79 1.06
Aiz 6 250 438 3669 2037 40 (1.09 %) 2407 (65.60 %) 20656 14.68 1.11
Ay 5 132 413 2800 1396 17 (0.61 %) 1914 (68.36 %) 15070 21.21 1.70
Ais 5 240 360 2953 1470 27 (0.91 %) 1967 (66.61 %) 15559 12.30 0.50
Ais 5 157 330 2466 1504 37 (1.50 %) 1548 (62.77 %) 13308 15.71 0.97
A7 7 203 408 3532 2054 99 (2.80 %) 2153 (60.96 %) 18474 17.40 0.80
Aig 19 658 1236 9975 5834 180 (1.80 %) 6381 (63.97 %) 53211 15.16 0.79
Aig 10 285 781 5506 2793 64 (1.16 %) 3748 (68.07 %) 29311 19.32 1.54
Ao 7 196 414 3572 2160 86 (2.41 %) 2254 (63.10 %) 20210 18.22 1.08
Aai 7 242 363 3496 1891 50 (1.43 %) 2218 (63.44 %) 18315 14.45 0.78
Az 5 137 345 2456 1449 43 (1.75 %) 1595 (64.94 %) 13436 17.93 1.17
Az 43 1420 2654 22871 13418 332 (1.45 %) 14679 (64.18 %) 128667 16.11 1.05
Ay 5 160 326 2512 1560 49 (1.95%) 1574 (62.66 %) 14383 15.70 0.99
Ass 5 187 373 3068 1474 28 (0.91 %) 2000 (65.19 %) 16177 16.41 1.12
A 15 502 986 7580 4510 139 (1.83 %) 4881 (64.39 %) 42027 15.10 0.89
Aoz 7 227 465 3920 2144 70 (1.79 %) 2627 (67.02 %) 19621 17.27 0.91
Aog 16 404 865 7914 4800 93 (1.18 %) 5143 (64.99 %) 44137 19.59 1.23
Asg 5 135 380 2672 1410 36 (1.35 %) 1850 (69.24 %) 13948 19.79 0.96
Aso 8 167 494 4271 2407 88 (2.06 %) 2845 (66.61 %) 22364 25.57 1.95
Asi 6 218 396 3372 1833 54 (1.60 %) 2236 (66.31 %) 18107 15.47 0.80
Asp 10 340 891 6463 2978 113 (1.75 %) 4450 (68.85 %) 33418 19.01 1.46
Ass 12 441 659 5758 3428 62 (1.08 %) 3648 (63.36 %) 32882 13.06 0.87
Asy 7 212 488 3757 1901 45 (1.20 %) 2597 (69.12 %) 19420 17.72 0.87
Azs 5 170 273 2455 1336 28 (1.14 %) 1558 (63.46 %) 13566 14.44 1.20
Ass 25 743 1359 12760 7730 368 (2.88 %) 7921 (62.08 %) 70603 17.17 0.77
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A; D A; | Sétze Phrasen Worter Types Anglizismen Fillworter Zeichen Worter/Satz Kommas/Satz
Asr 5 213 339 2587 1467 57 (2.20 %) 1739 (67.22 %) 13546 12.15 0.53
Ass 16 475 969 8243 4818 127 (1.54 %) 5459 (66.23 %) 45071 17.35 0.96
Asg 9 436 518 4716 2829 68 (1.44 %) 2889 (61.26 %) 26195 10.82 0.46
Ao 10 461 800 6267 3083 97 (1.55 %) 4366 (69.67 %) 31138 13.59 0.43
Au 19 601 1018 8954 4942 151 (1.69 %) 5736 (64 06 %) 48208 14.90 0.88
Ao 6 160 372 3128 1642 45 (1.44 %) 2024 (64.71 %) 16576 19.55 1.47
Aus 5 147 356 2486 1395 32 (1.29 %) 1685 (67.78 %) 13252 16.91 1.18
Ay 13 340 776 6638 3972 175 (2.64 %) 4289 (64.61 %) 36611 19.52 1.42
Ays 6 181 323 3097 1821 54 (1.74 %) 1967 (63.51 %) 17535 17.11 1.14
Auye 9 256 521 4496 2779 70 (1.56 %) 2836 (63.08 %) 24313 17.56 1.16
Aar 5 150 242 2348 1556 69 (2.94 %) 1330 (56 64 %) 14512 15.65 0.79
Ayg 11 350 830 6466 3573 72 (1.11%) 4372 (67.62 %) 35797 18.47 1.15
Ao 10 314 565 5058 2992 80 (1.58 %) 3276 (64.77 %) 28371 16.11 1.17
Aso 10 354 431 4811 2999 131 (2.72%) 2698 (56.08 %) 26896 13.59 0.67
As1 5 227 250 2530 1456 37 (1.46 %) 1495 (59.09 %) 14321 11.15 0.62
As2 13 328 822 6862 4093 158 (2.30 %) 4342 (63.28 %) 36132 20.92 0.94
Ass 5 127 261 2454 1418 33 (1.34 %) 1510 (61 53 %) 13455 19.32 0.90
Asa 8 161 459 4400 2445 54 (1.23 %) 2846 (64.68 %) 23430 27.33 1.25
Ass 20 480 1201 10542 6144 186 (1.76 %) 6527 (61.91 %) 58501 21.96 1.19
Asg 9 348 599 4607 2547 97 (2.11 %) 3097 (67.22 %) 24162 13.24 0.91
As7 5 150 347 2502 1246 56 (2.24 %) 1564 (62.51 %) 13663 16.68 1.20
Ass 11 398 712 5892 3247 128 (2.17 %) 3623 (61.49 %) 32416 14.80 0.85
Asg 6 200 329 3029 1663 60 (1.98 %) 1874 (61 87 %) 15915 15.15 0.84
Asgo 8 284 426 4063 2373 39 (0.96 %) 2509 (61.75 %) 23224 14.31 0.87
A1 15 396 839 7604 4504 177 (2.33 %) 4757 (62.56 %) 42329 19.20 1.15
Ag2 33 773 2021 16882 10330 223 (1.32 %) 10627 (62.95 %) 92597 21.84 1.46
Ags 24 626 1372 12093 7324 232 (1.92 %) 7823 (64.69 %) 65484 19.32 1.31
Aga 15 533 811 6956 3945 125 (1.80 %) 4112 (59.11 %) 40300 13.05 1.13
Ass 5 168 254 2614 1417 62 (2.37 %) 1658 (63 43 %) 14082 15.56 1.09
Asgs 6 248 216 2636 1482 36 (1.37 %) 1479 (56.11 %) 15720 10.63 0.80
Agr 5 78 332 2819 1570 34 (1.21 %) 1857 (65.87 %) 14961 36.14 1.82
Ags 5 185 333 2740 1562 44 (1.61 %) 1809 (66.02 %) 13994 14.81 0.95
Agg 7 228 457 3749 2126 81 (2.16 %) 2456 (65.51 %) 19462 16.44 1.29
Ao 7 241 425 3636 2099 137 (3.77 %) 2294 (63.09 %) 19823 15.09 1.00
An 21 914 1315 11809 6645 237 (2.01 %) 7617 (64.50 %) 60158 12.92 0.21
Ao 28 1172 1967 15331 8568 212 (1.38 %) 10048 (65.54 %) 84670 13.08 0.67
Aqrs 10 329 554 4863 2600 77 (1.58 %) 3129 (64.34 %) 25060 14.78 0.49
Ay 13 381 687 6194 3646 106 (L.71 %) 3769 (60.85 %) 36598 16.26 0.86
Azs 9 299 596 4765 2611 66 (1.39 %) 3029 (63.57 %) 26374 15.94 0.74
Az 16 560 869 8723 5039 168 (1.93%) 5222 (59.86 %) 51440 15.58 0.83
A7z 6 130 402 3325 1927 62 (1.86 %) 2142 (64.42 %) 19159 25.58 2.12
Arg 6 177 364 2804 1675 55 (1.96 %) 1691 (60.31 %) 16248 15.84 0.94
Ao 9 295 504 4730 2741 79 (1.67 %) 3083 (65.18 %) 24510 16.03 0.78
Aso 15 489 859 8130 4747 9 (L.71 %) 5113 (62.89 %) 46156 16.63 0.99
Asi 7 296 456 3907 2312 51 (1.31 %) 2324 (59.48 %) 22500 13.20 0.91
Aso 19 630 1185 9520 5362 161 (1.69 %) 6033 (63.37 %) 51724 15.11 0.75
Ass 6 167 368 2602 1478 39 (1.50 %) 1778 (68.33 %) 13769 15.58 0.79
Asgs 47 1409 2378 24018 13882 311 (1.29 %) 15170 (63.16 %) 139521 17.05 1.04
Asgs 10 396 646 5348 2947 76 (1.42 %) 3340 (62.45 %) 28732 13.51 0.91
Ase 7 282 448 3734 2150 77 (2.06 %) 2267 (60.71 %) 20233 13.24 0.62
Agr 5 176 289 2888 1647 62 (2.15 %) 1742 (60.32 %) 17234 16.41 1.29
Ass 14 392 711 6850 4218 138 (2.01 %) 4320 (63.07 %) 38844 17.47 0.97
Asg 6 195 376 2659 1410 53 (1.99 %) 1808 (68.00 %) 13907 13.64 0.82
Ago 8 298 522 4264 2443 88 (2.06 %) 2680 (62.85 %) 25259 14.31 0.83
Aog1 10 279 501 5010 2819 95 (1.90 %) 3112 (62.12 %) 27090 17.96 1.28
Ago 5 178 355 2614 1485 33 (1.26 %) 1755 (67.14 %) 13500 14.69 0.70
Ags 6 250 458 4082 2176 68 (1.67 %) 2684 (65.75 %) 22998 16.33 1.32
Aoy 13 430 730 6871 3957 86 (1.25 %) 4518 (65.75 %) 38497 15.98 0.95
Aogs 10 312 664 5153 2924 72 (1.40 %) 3399 (65.96 %) 27750 16.52 0.95
Aogs 8 237 427 3970 2382 94 (237 %) 2479 (62.44 %) 21761 16.75 0.58
Agr 5 191 320 2684 1533 38 (1.42%) 1713 (63.82 %) 14413 14.05 1.04
Aogs 10 321 665 5435 3154 72 (1.32%) 3612 (66.46 %) 29785 16.93 1.23
Agg 5 107 311 2600 1489 35 (1.35%) 1689 (64.96 %) 13806 24.30 1.22
A1oo 14 484 988 8199 4516 104 (1.27 %) 5305 (64.70 %) 46164 16.94 1.20

Tabelle 24: Statistik des Kpiag
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10 Experimente

In diesem Kapitel werden Experimente hinsichtlich sdmtlicher Verfahren, die in dieser Arbeit vor-
gestellt wurden, beschrieben und durchgefiithrt. Die Basis fiir die Experimente bilden die dreizehn
Feature-Kategorien F, F, ..., Fi3 aus Kapitel[5.5sowie die sieben Korpora Kxon, Kraz, - - -, Kpi2o
aus Kapitel Um die Experimente thematisch abzugrenzen, werden diese wie folgt aufgeteilt: (1)
Autorschafts-Attribution, (2) Autorschafts- Verifikation, (3) Intrinsische Exploration und schliefllich (4)
Sonstige Experimente.

Bevor die Experimentierreihe beginnt, wird zunéchst eine kurze Einfilhrung gegeben, die erldutert,
welche Evaluierungsmafle sowie Evaluierungsstrategien fiir simtliche Verfahren verwendet werden.
10.1 Eingesetzte Evaluierungsmafle & Evaluierungsstrategien

In diesem Abschnitt werden die fiir die Experimente verwendeten Evaluierungsmafle und Evaluie-
rungsstrategien vorgestellt, welche in Kapitel eingefithrt wurden.

10.1.1 Evaluierungsmafle

e Autorschafts-Attribution: Fiir die Autorschafts-Attributions-Experimente wird die folgende
Accuracy-Variante als Evaluierungsmafl gewéhlt:

Anzahl aller tatsdchlichen Autoren, die als solche korrekt vorhergesagt wurden

A =
cecuracy Anzahl aller Autoren

. o . . . . . TP
In einem bindren Klassifikations-Szenario wiirde dies der Formel =5 NI FPrEN entsprechen.

Die Mafizahl TN (Anzahl der tatsichlich falschen Autoren, die auch als falsch klassifiziert wur-

den) beeinfluit nicht das Ergebniss, im Gegensatz zu der urspriinglichen Definition: Accuracy =
TP+TN
TP+TN+FPFFN"

e Autorschafts-Verifikation: Fiir diese Disziplin wird die urspriingliche Accuracy-Variante mit
TP _i_%ﬁi%\g] +7v als Evalulerungsmafl gewéhlt, da hier die TN benotigt werden. Im Kontext
der Ein-Klassen-Klassifikation mit A; als einzige Zielklasse, kann die Mafizahl TN wie folgt
interpretiert werden: Anzahl der tatsachlichen —.A;, die als solche und nicht falschlicherweise als

Aj; erkannt wurden.

e Intrinsische Exploration: Als Evaluierungsmafl wird hier Fy — Meassure = % gewahlt, da

die intrinsische Exploration als eine typische Information Retrieval Aufgabe betrachtet werden
kann und dieses Maf3 dafiir einen De-facto-Standard darstellt. Die Semantik der Terme P und
R innerhalb der Formel lautet:

P = Wie viele der gefundenen Dokumente sind relevant?

R = Wie viele der relevanten Dokumente wurden gefunden?

Als relevant werden dabei solche Dokumente bezeichnet, die eine Stil-Inkonsistenz aufweisen.

Dokumente deren Stil wiederum konsistent ist, sind dagegen irrelevant, da sie kein Postprocessing

bendtigen und direkt attribuiert oder verifiziert werden kénnen. Fiir die ermittelten Dokumenten,
. . . . . TP

die Stil-Inkonsistenzen enthalten, wird zudem das Accuracy = 75 rnvirprry MaB verwendet.

Dieser beschreibt den Anteil der tatsdchlichen Stil-Inkonsistenz, die auch als solche ermittelt

werden konnte (T'P), im Verhéltnis zum Gesamtdokument.

Anmerkung: Alle Evaluierungsmafle werden in Prozentangaben ausgedriickt, um dadurch ein ein-
heitliches Bild zu gewahrleisten.
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10.1.2 Evaluierungsstrategien

o Leave-One-Out: Diese Strategie wird fiir die Experimente der Attributions-Verfahren eingesetzt.
Der Grund hierfiir ist, dass dadurch kaum verzerrte Ergebnisse entstehen, da mit allen verfiig-
baren Dokumenten getestet wird (anders als bei der k—fold Cross-Validation Strategie).

e k—fold Cross-Validation: Diese Strategie wird fiir die Experimente der Verifikations-Verfahren
eingesetzt. Hierbei wird k = 3 gewihlt, da groBere k den zeitlichen Rahmen! der Tests gesprengt
hétten.

Anmerkung: Fiir die intrinsische Exploration wird keine Evaluierungsstrategie bendtigt, da hier
keine Trainingsmenge existiert. Die Textdokumente selbst (bzw. die Slices darin) kénnen stattdessen
als Trainingsmengen aufgefasst werden).

10.2 Autorschafts-Attribution

In diesem Abschnitt werden samtliche Attributions-Verfahren evaluiert, die innerhalb dieser Arbeit
vorgestellt und im Rahmen des Frameworks implementiert wurden. Zunéchst werden Experimente
anhand der drei Klassifikatoren aus Kapitel durchgefiithrt, bevor im Anschlufl die eigenen Verfah-
ren evaluiert werden. Sowohl fiir die Klassifikatoren, als auch fiir die eigenen Verfahren werden alle
vorgestellten Korpora und Feature-Kategorien eingesetzt. Die Ergebnisse werden dabei zum einem
in tabellarischer und zum anderen in visueller Form angegeben. Aufgrund der hohen Dimensionen
(13 Feature-Kategorien x 7 Korpora), werden jedoch nicht alle Ergebnisse hinsichtlich der Feature-
Kategorien visualisiert, sondern nur die besten. Am Ende dieses Unterkapitels wird zudem ein Vergleich
zwischen den zwei besten Klassifikatoren und dem besten eigenen Attributions-Verfahren gezogen.

10.2.1 ML-Verfahren: k—NN Klassifikator

In diesem Experiment wird der k—NN Klassifikator anhand von drei Metriken initialisiert und auf
samtliche Korpora angewendet. Bei den ersten zwei Metriken handelt es sich um die Distanzfunk-
tionen distpycia( -, ) und distcosine( -, ), bei der dritten Metrik handelt es sich dagegen um die
Ahnlichkeitsfunktion $1MQOyeriap( -, - ). Hierbei wurden jeweils alle Feature-Kategorien betrachtet und
als Anzahl der ndchsten Nachbarn k = 5 gewéhlt. Eine Ausnahme bildete hier xoas, aufgrund der
kleinen Autoranzahl, sodass fiir diesen Korpus stattdessen k = 3 gewéhlt wurde. Die folgende Tabelle
zeigt zundchst die Ergebnisse hinsichtlich der drei Metriken:

‘ [ Kxom [ Kraz | Krnesen | Kntaits | Kreent | Ker | Kpizo | 2 |
Fy 50.00 | 48.75 27.33 38.71 21.95 | 11.53 22.02 31.47
Fy 43.10 | 53.75 48.00 25.16 39.02 | 26.09 16.11 35.89
F3 46.55 | 77.50 72.00 43.87 | 49.76 | 41.49 32.89 || 52.01
Fy 32.76 | 50.00 48.00 37.42 36.59 | 18.15 16.78 34.24
Fy 32.76 | 48.75 32.67 17.42 17.07 | 6.99 10.77 23.78
Fe 17.24 | 41.25 20.00 18.06 9.27 | 8.88 4.77 17.07
Fr 37.93 42.50 34.67 41.29 35.61 | 15.12 22.97 32.87
Fy 44.83 27.50 25.33 24.52 20.98 7.37 12.87 23.34
Fy 48.28 | 35.00 27.33 19.35 20.00 | 3.97 8.67 || 23.23
Fip 46.55 40.00 42.67 20.00 22.44 6.24 12.68 27.23
Fiq 55.17 | 36.25 43.33 21.29 20.00 | 23.63 8.67 29.76
Fio 12.07 | 11.25 6.67 9.03 293 | 3.97 3.05 7.00
Fi3 48.28 47.50 40.00 38.61 36.10 | 16.82 21.26 35.51

Tabelle 25: k—NN Klassifikation anhand der Euklid-Distanzfunktion.

'Fir k = 10 dauerte ein Test beim Kpi2o beispielsweise 107.31 Stunden.
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‘ [ Kxom [ Kraz | Krhesen | Knaits | Kreent | Ker | Kpizo | 2 |
Py 50.00 35.00 20.67 31.01 20.49 | 11.15 18.21 26.65
Fy 51.72 | 53.75 44.67 36.71 40.49 | 26.09 16.78 || 38.60
F3 51.72 | 78.75 68.67 51.90 50.24 | 43.10 30.89 || 53.61
Fy 43.10 45.00 54.67 40.51 39.02 | 18.34 18.02 36.95
Fy 29.31 | 41.25 27.33 18.90 10.73 | 6.62 10.87 || 20.72
Fg 43.10 | 31.25 30.00 25.32 21.95 | 8.32 10.58 || 24.36
Fy 37.93 46.25 38.67 43.67 36.59 | 13.61 22.21 34.13
Fy 37.93 26.25 32.67 22.15 21.46 6.62 8.87 22.28
Fy 55.17 | 32.50 30.00 19.62 20.98 | 3.40 9.82 24.50
Fio 48.28 35.00 45.33 23.42 24.88 6.99 13.35 28.18
Fiq 55.17 | 46.25 46.00 27.85 16.10 | 31.00 9.63 || 33.14
Fio 10.34 3.75 7.33 10.13 2.44 | 3.21 1.81 5.57
Fi3 44.83 51.25 40.67 39.87 34.15 | 18.53 23.16 36.07

Tabelle 26: k—NN Klassifikation

anhand der Manhattan-Distanzfunktion.

‘ [ Kxom [ Kraz | Krnesen | Knaits | Kreent | Ker | Kpizo | 2 |
Fy 24.14 8.75 8.00 1.90 6.83 4.16 2.10 7.98
Fy 31.03 12.50 8.67 3.80 2.93 4.16 4.96 9.72
F3 65.52 | 82.50 69.33 53.80 49.76 | 44.61 35.27 || 57.26
Fy 53.45 43.75 32.67 42.41 35.61 6.05 12.49 32.35
Fy 25.86 7.50 17.33 14.56 8.29 5.10 5.82 12.07
Fg 32.76 | 31.25 30.67 17.09 13.17 | 6.62 4.96 19.50
Fr; 24.14 45.00 40.67 39.24 25.85 | 11.91 15.16 28.85
Fy 46.55 43.75 37.33 36.08 26.34 | 11.53 8.87 30.06
Fy 46.55 | 36.25 30.00 20.89 20.49 | 6.81 8.96 || 24.28
Fip 24.14 22.50 18.00 6.96 2.44 3.21 2.48 11.39
Fiq 24.14 30.00 28.00 6.96 1.95 | 18.53 2.86 16.06
Fio 10.34 5.00 4.00 7.59 2.44 2.08 1.72 4.74
Fis 37.93 23.75 24.00 25.95 13.17 | 8.70 4.58 19.73

Tabelle 27: k—NN Klassifikation anhand der Overlap-Ahnlichkeitsfunktion.

Wie aus den Tabellen entnommen werden kann, liegen beim £—NN die Erkennungsgenauigkeiten
generell im niedrigen Bereich. Der Grund hierfiir sind Ausreier innerhalb der Feature-Matrix, die
eine Fehlklassifikation begilinstigen (spater mehr dazu).

Das beste Ergebniss innerhalb jeder Tabelle liefert offensichtlich die Feature-Kategorie F3. Daher wird
im Folgenden nur diese betrachtet, um weitere Erkenntnisse bzgl. der k—NN Klassifikation bestimmen
zu konnen. Die folgende Abbildung verdeutlicht zunéchst, welche der drei Metriken anhand von Fj
die hochsten Genauigkeiten fiir alle Korpora liefert:
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Abbildung 29: k—NN Klassifikationsergebnisse fiir die Feature-Kategorie Fj.

Es kann festgestellt werden, dass die Ahnlichkeitsfunktion $1MOyertap( -, - ) das hochste Ergebniss liefert
(fiinf aus sieben Korpora). Im folgenden Teilexperiment werden anhand dieser Metrik und die Feature-
Kategorie F3, Klassifikationsergebnisse fiir die k—Groflen {5, 7, 9, 11, 13} ermittelt. Das Ziel des
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Teilexperiments ist es festzustellen, ob dadurch Verbesserungen erkennbar sind. Hierbei werden nur
die Korpora Krpesen, Kiarails, Kreeht, Kor und Kpiog betrachtet, da hier fiir k ein gréflerer Spielraum
vorhanden ist als bei Kxoar oder Kpaz. Die Ergebnisse fiir die unterschiedlichen k—Groéfien lauten
wie folgt:

‘ [ Krhesen | Kntaits | Kreent | Ker | Kpizo || 2 |
k=5 69.33 53.80 49.76 | 44.61 35.27 || 50.55
k=7 71.33 52.53 49.27 | 43.48 36.13 || 50.55
k=9 71.33 51.27 46.34 | 40.83 35.37 || 49.03

k=11 68.00 48.73 44.88 | 38.19 37.18 || 47.40
k=13 69.33 44.94 40.98 | 37.62 36.70 || 45.91

Tabelle 28: k—NN Klassifikationsergebnisse fiir simoyeriap(-,-), F3 und k € {5, 7,9, 11, 13 }.

Es kann hier beobachtet werden, dass groflere k nicht zur Verbesserung, sondern eher zur Verschlech-
terung der Ergebnisse beitragen (zumindest bei drei aus fiinf Korpora). Die folgende Abbildung ver-
deutlicht diese Feststellung:
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Abbildung 30: k—NN Klassifikationsergebnisse fiir simoyeriap(-,-), F3 und k € {5, 7,9, 11, 13 }.

In einem weiteren Teilexperiment wir gezeigt, wie die Klassifikationsergebnisse von k—NN durch ei-
ne Feature-Auswahl verbessert werden kénnen. Dazu wird eine Feature-Auswahl basierend auf einer
schrittweisen Riickwértsselektion verwendet (siehe dazu Kapitel . Aufgrund der extrem langen
Laufzeit die sich dadurch ergab, wurden fiir diesen Teilexperiment nur drei Korpora betrachtet. Die
folgende Tabelle zeigt dazu das Resultat:

‘ H Kkom ‘ Kraz ‘ Krhesen H g ‘
Py 53.45 | 38.75 28.67 || 40.29
F, 62.07 | 67.50 55.33 || 61.63
F3 55.17 | 88.75 77.33 || 73.75
Fy 50.00 | 53.75 58.00 || 53.92
F5 44.83 | 53.75 40.00 || 46.19
Fg 29.31 | 47.50 28.67 || 35.16
Fy 53.45 | 65.00 54.00 || 57.48

Fg 60.34 | 58.75 44.00 || 54.36
Fy 63.79 | 41.25 36.67 || 47.24
Fio 51.72 | 46.25 41.74 || 46.57
F1i 60.34 | 61.25 52.00 || 57.86
Fio 18.97 | 16.25 14.00 | 16.41
Fis 58.62 | 62.50 42.67 || 54.60

Tabelle 29: k—NN: Feature-Auswahl (schrittweise Riickwértsselektion).

Das beste Ergebnis liefert auch hier wieder die Feature-Kategorie F3. Allerdings ist dieses im Schnitt
hoher, als das des vorherigen Experiments anhand von simoyeriap(-,-) und k = 5.
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Die folgende Tabelle zeigt den Vergleich des besten Ergebnis aus der Tabelle und dem besten
Ergebnis aus der Tabelle

‘ [ Kxom | Kraz | Krnesen | 2 |
k — NN (ohne FSS) 65.52 | 82.50 69.33 72.45
k — NN (mit FSS) 55.17 | 88.75 77.33 || 73.75

Tabelle 30: k—NN: Feature-Auswahl (schrittweise Riickwértsselektion).

Es kann hierbei beobachtet werden, dass fiir zwei aus drei Korpora die Ergebnisse fiir k—NN mit einer
Feature-Selektion (engl. Feature Subset Selection, kurz FSS) hoher ausfallen, gegeniiber k—NN ohne
FSS.

Anmerkung: FSS ist generell eine gute Idee, jedoch muss hier ein Trade-Off zwischen einer héheren
Laufzeit und besseren Ergenissen eingegangen werden.

10.2.2 ML-Verfahren: NB Klassifikator

In diesem Experiment wird der Naive Bayes (NB) Klassifikator anhand aller Feature-Kategorien auf
sdmtliche Korpora angewendet. Die einzige Einstellung, die hier vorgenommen werden kann ist die An-
wendung der Laplace-Gliattung! hinsichtlich der bedingen Wahrscheinlichkeiten. Die folgende Tabelle
zeigt zunéchst die Ergebnisse:

\ [ Kxom | Kraz [ Krhesen | Knaits | Kreent | Ker | Kpizo || 2 |
Fy 53.45 50.00 36.00 40.65 28.78 | 16.82 30.98 36.67
Fy 63.79 | 65.00 62.00 49.68 47.32 | 37.81 36.61 51.74
F3 68.97 | 91.25 86.67 72.90 83.90 | 66.16 55.67 || 75.07
Fy 53.45 | 75.00 80.67 46.45 61.95 | 31.76 43.37 56.09
F5 32.76 46.25 41.33 19.35 18.05 10.21 11.25 25.60
Fe 41.38 | 43.75 28.67 9.68 5.85 6.62 7.63 20.51
Fy 58.62 | 55.00 59.33 43.87 44.39 | 19.85 34.03 45.01
Fg 37.93 55.00 64.00 24.52 32.20 | 12.85 24.50 35.86
Fy 3448 | 41.25 37.33 10.32 12.68 6.81 6.39 21.32
Fip 39.66 46.25 42.00 25.81 32.20 | 11.15 18.30 30.77
Fiq 51.72 62.50 61.33 40.65 31.71 | 35.92 18.88 43.24
Fio 31.03 | 23.75 14.67 7.10 6.83 3.02 1.81 12.60
Fig 51.72 | 48.75 59.33 39.24 37.07 | 19.09 31.17 || 40.91

Tabelle 31: NB Klassifikationsergebnisse.

Wie aus aus der Spalte mit den Durchschnittswerten ersichtlich ist, liefert NB deutlich hohere Ergeb-
nisse als k—NN. Der Grund hierfiir ist vermutlich, dass NB weniger anféllig gegeniiber Ausreiflern ist,
sodass diese hier nicht ins Gewicht fallen.

Das beste Ergebniss hinsichtlich aller Feature-Kategorien stellt auch hier wieder F3 dar. Interessant
ist dabei die Tatsache, dass diese Kategorie fiir jeden Korpus das héchste Ergebniss darstellt, mit
anderen Worten: Innerhalb eines jeden Korpus liefert F3 die héchste Erkennungsgenauigkeit. Weitere
Feature-Kategorien, die zumindest teilweise brauchbare Ergebnisse liefern, sind Fo und Fjy. In der
folgenden Abbildung werden diese gegeneinander verglichen:

'Die Vorgehensweise dazu wurde in Kapitel 4.3.4| erlautert.
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Abbildung 31: NB Klassifikationsergebnisse fiir die Feature-Kategorie Fb, F3 und Fj.

Hieraus lassen sich die folgenden Erkenntnisse herleiten:

e NB liefert fiir die Korpora Kxopr und Kraz die hochsten Genauigkeiten und zwar fir jede der
drei Feature-Kategorien. Die Vermutung liegt nah, dass dies auf die Balanciertheit der beiden
Korpora zuriickzufithren ist.

e NB liefert fiir F3 selbst fiir groBere Korpora (> 50 Autoren) stabile Ergebnisse, die oberhalb
der 50-Prozent-Marke liegen. Alle anderen Feature-Kategorien liefern dagegen Ergebnisse, die
teilweise weit unter der 50-Prozent-Marke liegen.

Ein andere interessante Erkenntniss, die weder aus der Tabelle noch aus dem Diagramm hervorgeht,
betrifft die schnelle Laufzeit des NB-Klassifikators. Wahrend der Evaluierungsphase konnte beobachtet
werden, dass NB im Vergleich zu allen anderen Attributions-Verfahren in dieser Hinsicht unschlagbar
ist. Eine weitere positive Eigenschaft von NB ist, dass dieses Verfahren parameterlos ist (mit Ausnahme
der Laplace-Glattung). Dies hat den entscheidenden Vorteil, dass eine Suche nach einer optimalen
Parametrisierung entfallt.

10.2.3 ML-Verfahren: SVM Klassifikator

In diesem Experiment werden zwei unterschiedliche Implementierungen des SVM Klassifikators an-
hand verschiedener Kernel auf sémtliche Korpora angewendet. Bei den Implementierungen handelt es
sich zum einem um L#bSVM und zum anderen um mySVM, die in RapidMiner enthalten sind. Um
eine Multiklassen-Klassifikation ermoglichen zu kénnen, wurde hier die One-Against-All Strategie
eingesetzt. In den folgenden Tabellen werden die Resultate hinsichtlich dieser SVM-Klassifikatoren
aufgelistet:

\ [ Kxom [ Kraz | Krnesen | Ktaits | Kreent | Ker | Kpizo || 2 |
Fy 34.48 0.00 0.00 13.92 3.90 | 6.99 12.77 10.29
Fy 29.31 0.00 0.00 6.96 3.41 4.54 4.48 6.96
F3 29.31 0.00 0.00 6.96 4.39 4.73 4.48 7.12
Fy 27.59 0.00 0.00 6.96 3.90 | 4.54 4.48 6.78
Fs 29.31 0.00 0.00 6.96 2.44 | 4.54 7.34 7.23
Fg 27.59 22.50 30.00 13.92 8.29 | 11.15 15.92 18.48
Fy 29.31 0.00 0.00 6.96 3.90 | 4.54 10.68 7.91
Fy 31.03 0.00 6.00 10.76 6.83 5.86 10.68 10.17
Fy 50.00 0.00 10.00 12.66 5.37 5.29 11.53 13.55
Fip 41.38 0.00 2.67 7.59 7.80 | 491 12.39 10.96
Fiq 50.00 18.75 33.33 9.49 5.85 | 14.56 10.20 || 20.31
Fio 32.76 15.00 3.33 7.59 3.90 5.29 5.91 10.54
Fi3 29.31 0.00 0.00 9.49 4.39 | 5.10 12.49 8.68

Tabelle 32: SVM: LibSVM (Linearer Kernel).
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‘ [ Kxom [ Kraz | Krhesen | Knaits | Kreent | Ker | Kpizo | 2 |
Fy 51.72 15.00 10.67 12.90 11.25 6.81 16.11 || 17.78
Fy 29.31 0.00 0.00 6.45 4.88 | 4.91 4.86 7.20
F3 34.48 0.00 14.00 7.10 6.83 | 12.85 14.59 12.84
Fy 31.03 6.25 2.00 5.81 3.90 | 4.91 9.06 8.99
Fy 32.76 0.00 8.00 9.03 3.90 | 491 11.06 9.95
Fg 29.31 7.50 4.00 5.81 0.49 | 7.37 6.67 8.74
F7 34.48 0.00 0.00 5.16 5.85 7.55 13.63 9.52
Fy 24.14 5.00 14.67 11.61 6.83 | 4.91 6.96 10.59
Fy 36.21 10.00 28.00 10.32 4.88 4.91 12.39 15.24
Fig 39.66 7.50 23.33 5.70 5.85 6.05 14.87 14.71
Fiq 29.31 13.75 14.67 12.03 6.34 7.18 7.91 13.03
Fio 31.03 1.25 0.67 7.59 1.95 5.11 4.67 7.47
Fi3 25.86 7.50 6.67 7.59 6.83 8.13 14.68 11.04

Tabelle 33: SVM: LibSVM (Polynomieller Kernel).

Q

\ [ Krxom [ Kraz | Krnesen | Kaits | Kreent | Ker | Kpizo

Fy 51.72 | 15.00 10.67 12.90 11.25 | 6.81 16.11 17.78
Fy 41.38 | 25.00 55.00 6.96 293 | 2.27 1.43 || 19.28
Fy 51.72 | 55.00 19.33 8.23 7.80 | 3.21 2.19 || 21.07
F3 82.76 | 95.00 88.00 79.75 | 76.59 | 54.25 41.36 || 73.96
Fy 63.79 | 77.50 78.00 56.33 54.63 | 18.53 6.17 || 50.71
F5 39.66 | 23.75 15.33 10.76 5.37 | 3.78 1.43 || 14.30
Fg 36.21 | 57.50 44.67 18.35 20.49 | 5.67 0.92 || 30.48
Fr 51.72 | 32.50 10.00 8.23 3.90 | 2.65 1.43 || 15.78
Fg 44.83 | 63.75 58.67 43.67 37.07 | 13.23 3.42 || 37.81
Fy 44.83 | 21.25 24.67 9.49 439 | 1.89 2.19 || 15.53
Fio 46.55 | 42.25 36.67 24.42 24.39 | 5.48 2.19 || 25.99
Fi1 51.72 | 63.75 56.00 23.42 14.63 | 11.09 0.43 || 31.58
Fio 32.76 | 22.50 12.67 5.70 5.37 | 3.59 3.21 12.26
Fis 56.90 | 37.50 18.67 4.43 443 | 2.27 0.86 || 20.70

Tabelle 34: SVM: mySVM (Linearer Kernel).

Die folgende Tabelle listet die besten drei Ergebnisse aus den oberen Tabellen auf:

\ [ Kxom | Kraz | Krhesen | Knaits | Kreent | Keor | Kpizo || 2 |
LibSVM (Poly.Kernel 3) Fy 51.72 15.00 10.67 12.90 11.25 6.81 16.11 17.78
LibSV M (Linearer Kernel) Fiq 50.00 18.75 33.33 9.49 5.85 | 14.56 10.20 20.31
mySV M (Linearer Kernel) F3 82.76 | 95.00 88.00 | 79.75 | 76.59 | 54.25 | 41.36 || 73.96

Tabelle 35: SVM: Klassifikationsergebnisse fiir die besten Feature-Kategorien (Fy, Fi1 und F3).

Die besten drei Ergebnisse aus den Tabellen werden wie folgt visualisiert:
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Abbildung 32: SVM: Klassifikationsergebnisse fiir die besten Feature-Kategorien (F}, F1; und Fj).
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Hieraus lassen sich die folgenden Erkenntnisse herleiten:

e Je nach eingesetzten Kernel kann der SVM Klassifikator gute Ergebnisse erzielen. Allerdings
lassen sich die einzustellenden Parameter nicht bzw. nur schwer interpretieren. So war es z.B.
nicht klar, wie der Parameter fir die Slack-Variables gewahlt werden sollte. Hierfiir wurde die
Voreinstellung mit 0 verwendet.

e Die besten Ergebnisse werden seitens der mySVM Implementierung (mit linearem Kernel) fiir
die Korpora Kraz und Krpesen erzielt. Als moglicher Grund wird hierbei die Balanciertheit
dieser Korpora vermutet. Beim mySVM fallt auf, dass dieser nur fiir kleinere Korpora brauch-
bare Ergebnisse liefert. Fiir grofiere Korpora (> 50 Autoren) klingen dagegen die Ergebnisse
signifikant ab.

e Das schlechteste Ergebnis (welches dabei auch alle anderen Attributions-Verfahren einschliefit)
lieferte LibSVM (mit linearem Kernel). Teilweise konnten hierbei tiberhaupt keine Autoren rich-
tig klassifiziert werden (z.B. bei Kpaz und Kppesen). Dies ist dahingehend iiberraschend, da
diese Korpora von den meisten Attributions-Verfahren am besten erkannt werden. Die Ursache
fir diese Ergebnisse kénnen hierbei nicht begriindet werden.

10.2.4 Pairwise Similarity Verfahren: Feature-Kategorien im Vergleich

In diesem Experiment wird das Pairwise Similarity Verfahren anhand jeder einzelnen Feature-Kategorie
und der Distanzfunktion distgyeid( -, - ), auf simtliche Korpora angewendet. Das primére Ziel dieses
Experiments ist die Feststellung, welche Feature-Kategorie die beste Erkennungsgenauigkeit fiir dieses
Verfahren liefern kann. Die folgende Tabelle zeigt dazu die Ergebnisse:

‘ [ Kxom [ Kraz | Krnesen | Kntaits | Kreent | Ker | Kpizo | 2 |
Fy 54.99 51.25 37.33 44.62 32.04 | 15.02 27.95 37.60
Fy 60.42 | 66.25 53.33 39.00 46.74 | 29.60 21.55 45.27

F3 77.50 | 85.00 79.33 69.98 | 77.42 | 58.69 46.01 || 70.56
Fy 64.40 | 62.50 51.33 40.98 13.12 | 28.93 25.65 || 40.99

Fy 42.21 | 58.75 36.66 25.18 29.18 | 12.30 13.70 || 31.14
Fg 43.87 | 50.00 48.00 26.88 27.98 | 18.59 13.44 || 32.68
F; 58.40 | 57.50 53.33 53.76 13.64 | 24.63 26.44 || 41.10
Fg 53.16 | 36.25 40.00 31.65 46.77 | 12.15 21.23 || 34.46

Fy 61.81 | 35.00 48.66 29.05 30.33 | 8.71 14.11 || 32.52
Fio 51.23 | 47.50 60.00 34.86 32.34 | 11.97 16.34 || 36.32
Fiy 38.95 | 65.00 7.33 9.23 14.06 | 4.90 10.27 || 21.39
Fio 12.97 | 23.75 10.00 9.34 431 | 491 1.05 9.48
Fi3 58.65 | 61.25 41.33 42.60 42.70 | 23.82 24.75 || 42.16

Tabelle 36: Pairwise Similarity Verfahren: Feature-Kategorien im Vergleich.

Aus der Tabelle kann entnommen werden, dass die Feature-Kategorie F3 im Schnitt die einzige ist, die
ein Attributions-Ergebniss jenseits der 50-Prozent-Marke erreicht. Die Kategorien F» und Fig liefern
im Schnitt die ndchsthéchsten Ergebnisse und werden in der folgenden Abbildung mitbetrachtet:
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Abbildung 33: Pairwise Similarity Verfahren: Feature-Kategorien F5, F3 und Fi3 im Vergleich.
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Hieraus wird deutlich, dass die Kategorien Fy und Fi3 sich nur fir kleinere Korpora eignen, um
Ergebnisse oberhalb der 50-Prozent-Marke zu erreichen, wihrend F3 in der Lage ist fiir die ersten
sechs Korpora Ergebnisse oberhalb dieser Marke zu liefern. Aus der Abbildung kann weiterhin
beobachtet werden, dass Fj sich fiir die ersten Korpora stabil verhélt, sodass hier keine grofiere Spriinge
zwischen den Ergebnissen zu verzeichnen sind. Des Weiteren ist erkennbar, dass F3 nur fiir die kleineren
Korpora Kxonr, Kraz, Krhesen und Kgeepe brauchbare Ergebnisse (> 75%) erzielt, wiahrend fur
groBere Korpora (> 50 Autoren) die Erkennungsgenauigkeiten teils signifikant sinken.

10.2.5 Pairwise Similarity Verfahren: Kombinationen von Feature-Kategorien

In diesem Experiment wird das Pairwise Similarity Verfahren anhand verschiedener Kombinationen
von Feature-Kategorien auf vier Korpora angewendet. Als Distanzfunktion wird auch hier die Me-
trik distpycria(-,-) verwendet. Das primére Ziel dieses Experiments ist die Fragestellung, ob eine
Kombination von Feature-Kategorien, gegeniiber einzelnen Feature-Kategorien zu einem besseren At-
tributionsergebniss fithren. Die verwendeten Kombinationen von Feature-Kategorien lauten:

Param1l: F; U Fy
Param?2: F5 U F; U Fy
Param3: F, U F3 U Fy
Param4: F3 U Fy U Fy
Paramb5: F; U Fy, U F3 U Fy

Die folgende Tabelle zeigt das Resultat:

‘ [ Kxom [ Kraz | Krnesen | Knaits || 2 |
Param, 60.42 | 68.75 53.33 44.05 56.64
Params 58.78 | 61.25 58.00 37.05 53.77
Paramsg 64.44 | 72.50 58.67 49.11 || 61.18
Paramy 66.80 | 66.25 55.33 52.57 60.24
Params 67.73 | 56.25 63.33 43.97 57.82

Tabelle 37: Pairwise Similarity Verfahren: Kombinationen von Feature-Kategorien.

Aus der Tabelle kann entnommen werden, dass die Kombination von Feature-Kategorien nur beim
Param; und Params im Schnitt (gegeniiber einzelnen) Feature-Kategorien zu einer Verbesserung der
Ergebnisse fiihrt. Die Kombinationen Param 3, Param 4 und Param 5, die die Feature-Kategorie Fj
enthalten, fiihren allesamt zu einer Verschlechterung der Ergebnisse. Die folgende Abbildung verdeut-
licht dies:
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Abbildung 34: Pairwise Similarity Verfahren: Vergleich zwischen Param 3 — 5 und F3.

Als Grund fiir die Verschlechterung wird zusétzliches Rauschen vermutet, welches durch die Feature-
Kategorien F5 und F%7 verursacht wird.



10.2 Autorschafts-Attribution 137

10.2.6 Pairwise Similarity Verfahren: Metriken im Vergleich

In diesem Experiment wird das Pairwise Similarity Verfahren anhand von fiinf verschiedenen Metri-
ken, auf kleinere Korpora (< 32 Autoren) angewendet. Fiir alle Metriken werden dabei die gleichen
Feature-Kategorien (F}, Fy, F7 und Fi3) verwendet. Ziel des Experiments ist die Feststellung, wie sich
unterschiedliche Metriken zueinander verhalten und ob diese robuste! Ergbnisse iiber Korpora hinweg
liefern. Die folgende Tabelle zeigt das Resultat:

‘ H Kkowm ‘ Kraz ‘ Krhesen ‘ K Maits ‘ K Recht H ) ‘
distpactia( -, ) 58.65 | 63.75 46.67 | 42.08 | 43.67] 50.96
distcanberra(*s*) 41.54 | 55.00 80.00 | 60.97 41.12 || 55.73
$tMovertap( 5 ) 44.23 | 51.25 41.33 35.44 26.95 || 39.84
5 Jaccard( >+ ) 62.29 | 60.00 48.67 | 42.61 | 44.79 || 51.67
$tMcosine( 5 ) 63.47 | 62.50 50.67 42.73 46.50 || 53.17

Tabelle 38: Pairwise Similarity Verfahren: Metriken im Vergleich.

Aus der Spalte mit den Durchschnittswerten kann entnommen werden, dass der Grofiteil der Metriken
dhnliche Ergebnisse liefert, die zudem oberhalb der 50-Prozent-Marke liegen. Einzig die Ahnlichkeits-
funktion simoyeriap( -, -) liefert im Vergleich das schlechteste Ergebniss, hinsichtlich der Erkennungs-
genauigkeit. Aus der folgenden Abbildung lassen sich zudem weitere Erkenntnisse gewinnen:
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Abbildung 35: Pairwise Similarity Verfahren: Metriken im Vergleich.

Hieraus lassen sich die folgenden Erkenntnisse ableiten:
e Krayz ist der einzige Korpus bei dem alle Metriken Ergebnisse > 50 % erzielen konnten.

e Die Euclid-Distanzfunktion liefert nahezu fiir jeden Korpus anndhernd gleiche Ergebnisse, wie
die beiden Ahnlichkeitsfunktionen Jaccard und Cosine. Diese drei Metriken konnen als robust
betrachtet werden, da von Korpus zu Korpus keine grofieren Spriinge festzustellen sind.

e Jaccard und Cosine verhalten sich sehr dhnlich zueinander, allerdings liefert Cosine stets (mini-
mal) bessere Werte gegeniiber Jaccard.

e Die Canberra-Distanzfunktion liefert fiir zwei Korpora signifikant hohe Ergebnisse (im Verhéltnis
zu allen anderen Metriken). Eine genauere Begriindung hierfiir konnte jedoch nicht ermittelt
werden.

10.2.7 Pairwise Similarity Verfahren: Minkowski-Distanzfunktionen im Vergleich

In diesem Experiment wird das Pairwise Similarity Verfahren anhand der Feature-Kategorie Fi3 und
der Distanzfunktion distainkowski( -, ) mit unterschiedlichen A\—GroéBen, auf insgesamt fiinf Korpora
angewendet. Das Ziel dieses Experiments ist die Feststellung, welches A das bestmogliche Ergebnis
liefert. Die folgende Tabelle zeigt dazu die Ergebnisse:

'Eine Metrik wird als robust bezeichnet, falls ihre Anwendung auf mehrere Korpora zu keinen (gréBeren) Spriingen fithrt.
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‘ [ Kxom | Kraz | Krhesen | Knaits | Krecht | 2 |
A=2 58.65 | 61.25 41.33 42.60 42.70 49.31
A=1.5 60.47 | 63.75 46.00 44.26 44.64 51.82
A=1 64.43 | 65.00 48.67 51.71 50.52 56.07
A=0.5 70.24 | 66.25 57.33 55.66 56.73 || 61.24
A =0.25 71.69 | 60.00 54.67 54.56 57.04 || 59.59
A =0.125 53.92 | 47.50 51.33 43.57 42.04 || 47.67

Tabelle 39: Pairwise Similarity Verfahren: Minkowski-Distanzfunktionen im Vergleich.

Aus der Tabelle wird zunéchst ersichtlich, dass die hochsten Ergebnisse fiir die Korpora Kxons und
Kraz erzielt werden. Des Weiteren kann hier beobachtet werden, dass A = 0.5 im Schnitt das beste
Ergebniss fiir alle Korpora liefert. In der Spalte mit den Durchschnittswerten kann zudem ein linearer
Anstieg, hinsichtlich der ersten vier A beobachtet werden. Die folgende Abbildung verdeutlicht dies
genauer:
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Abbildung 36: Pairwise Similarity Verfahren: Minkowski-Distanzfunktionen im Vergleich.

Hieraus wird deutlich, dass mit abfallenden A—Groéflen die Attributions-Genauigkeiten ansteigen, al-
lerdings nur bis A = 0.5. Fiir A < 0.5 sinken wiederum die Genauigkeiten bei drei aus fiinf Korpora
(teilweise sogar signifikant fiur A = 0.125). Zusammenfassend ldsst sich hieraus folgern, dass die beste
Wahl auf den Parameter A = 0.5 fallt.

10.2.8 Fragmentwise Intersection Verfahren: Variable n—Gramm Groéflen

In diesem Experiment wird das Fragmentwise Intersection Verfahren mit unterschiedlichen n—Gramm
Groflen initialisiert und auf sdmtliche Korpora angewendet. Hierbei werden jeweils die 100 haufigsten
n—Gramme aus der reinen Textform!' der Dokumente entnommem. Als mengenbasierte Distanzfunk-
tion wird distpice( -, ) eingesetzt. Ziel des Experiments ist die Erkennung, wie sich zunehmende
n—Gramm Groéflen auf die Attributions-Genauigkeiten auswirken. Die folgende Tabelle zeigt dazu das
Resultat:

\ [ Kxom | Kraz | Krhesen | Kmaits | Kreent | Ker | Kpizo || 2 |
n=22 41.52 43.75 66.00 32.65 39.52 | 30.61 14.82 38.41
n=3 64.70 | 77.50 66.66 52.23 60.02 | 44.55 22.19 55.41
n=4 60.45 | 77.50 77.33 58.06 64.23 | 49.56 30.30 59.63
n=>5 56.25 | 77.50 71.33 60.54 67.28 | 54.09 31.29 59.75
n==~6 59.87 | 86.25 75.33 65.07 69.86 | 55.73 33.74 || 63.69

Tabelle 40: Fragmentwise Intersection Verfahren: Variable n—Gramm Groéfien.

Zunéachst geht aus der Tabelle hervor, dass Kxoay und Kraz im Vergleich zu den anderen Korpora,
am besten abschneiden. Des Weiteren kann in der Spalte mit den Durchschnittswerten eindeutig

!Eine Text-Normalisierung wurde dabei nicht durchgefiihrt.
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festgestellt werden, dass zunehmende n—Gramm Gréflen die Attributions-Genauigkeiten verbessern.
Das folgende Diagramm verdeutlicht dies genauer:
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Abbildung 37: Fragmentwise Intersection Verfahren: Variable n—Gramm Gréfen.

Aus dieser Abbildung lassen sich die folgenden Erkenntnisse ableiten:
e Fiir n = 6 konnen bei fiinf aus sieben Korpora, die besten Ergebnisse festgestellt werden.
e Fiir n = 2 werden wiederum die schlechtesten Ergebnisse (bei allen Korpora) erzielt.

e Bei Korpora mit einer Gréflenordnung ab 26 Autoren, kann eine lineare Steigerung der Genauig-
keiten hinsichtlich der n—Gramm Groéflen festgestellt werden. Fine genauere Erklarung fiir dieses
Phénomen kann jedoch nicht gegeben werden.

10.2.9 Fragmentwise Intersection Verfahren: Ahnlichkeitsfunktionen im Vergleich

In diesem Experiment wird das Fragmentwise Intersection Verfahren anhand von unterschiedlichen
Ahnlichkeitsfunktionen auf simtlichen Korpora angewendet. Hierbei werden jeweils die 100 hiufigsten
7—Gramme aus der reinen Textform der Dokumente entnommem. Als mengenbasierte Ahnlichkeits-
funktionen dienen simoweriap( -, ), SiMcosine( -, )s SiMjaccard( -, ) sowie simpice(-,-). Das Ziel die-
ses Experiments ist es festzustellen, in wie weit unterschiedliche Ahnlichkeitsfunktionen das Ergebnis
beeinflussen. Die folgende Tabelle zeigt dazu das Resultat:

\ [ Kxom [ Kraz | Krnesen | Kitaits | Kreeht | Kor [ Kpizo || 2 |
$tMovertap( 5 ) 60.25 | 81.25 70.67 59.26 70.95 | 55.20 34.26 || 61.69
SiMCosine( ) 60.25 | 81.25 | 70.67 | 59.26 | 70.95 | 55.20 | 34.26 || 61.69
$tM jaccard( s ) 60.25 | 81.25 70.67 59.26 70.95 | 55.20 34.26 || 61.69
simpice( -, ") 60.25 | 81.25 | 70.67 | 59.26 | 70.95 | 55.20 | 34.26 || 61.69

Tabelle 41: Fragmentwise Intersection Verfahren: Ahnlichkeitsfunktionen im Vergleich.

Aus der Tabelle geht zunédchst eindeutig hervor, dass es offensichtlich irrelevant ist, welche mengenba-
sierte Ahnlichkeitsfunktion verwendet wird, da fiir jede Funktion stets die gleichen Ergebnisse geliefert
werden. Von allen Korpora liefert dieses Verfahren das beste Ergebnis fiir Kz 4. Eine weitere Erkennt-
nis, die aus dieser Tabelle sowie der Tabelle entnommen werden kann ist, dass 7—Gramme im
Schnitt schlechter abschneiden als 6—Gramme. Die folgende Abbildung zeigt dies anhand eines direk-
ten Vergleichs:
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Abbildung 38: Fragmentwise Intersection Verfahren: Variable n—Gramm Groéfien.

Fiir vier aus sieben Korpora liefern 6—Gramme im Schnitt 2 % hohere Attributions-Genauigkeiten
gegeniiber 7—Gramme.

10.2.10 Fragmentwise Intersection Verfahren: Vereinigung variabler Textfragmente

In diesem Experiment wird das Fragmentwise Intersection Verfahren mit unterschiedlichen Textfrag-
menten initialisiert und auf sdmtliche Korpora angewendet. Als Textfragmente werden die Folgenden
ausgewahlt:

Param1: Top(30,P0S-Tag 1-Gramme) U Top(40,Buchstaben 2-Gramme) U Top(100, Buchstaben 6-Gramme)
Param?2: Top(30,P0S-Tag 2-Gramme) U Top(50,Buchstaben 4-Gramme) U Top(20, Token 2-Gramme)

Param3: Top(35,P0S-Tag 3-Gramme) U Top(70,Buchstaben 3-Gramme) U Top(80,Buchstaben 7-Gramme) U Top(40, Token 2-Gramme)

Hierbei représentiert die Funktion Top(k,Textfragment) die k—héaufigsten Textfragmente. Als men-
genbasierte Distanzfunktion kam distpice( -, - ) zum Einsatz. Ziel dieses Experiments ist die Feststel-
lung, welche Auswirkungen unterschiedliche Textfragmente auf die Attributions-Genauigkeiten des
Verfahrens haben. Die folgende Tabelle zeigt zunéchst das Resultat:

‘ [ Kxom [ Kraz | Krnesen | Knaits | Kreent | Ker | Kpizo | 2 |
Param1: 65.71 | 88.75 76.66 63.79 71.11 | 57.03 37.00 65.72
Param 2: 69.26 | 88.75 80.00 67.50 77.29 | 59.31 38.73 || 68,69
Param 3: 60.53 56.25 60.00 48.42 58.67 | 41.10 21.44 49.49

Tabelle 42: Fragmentwise Intersection Verfahren: Vereinigung variabler Textfragmente.

Aus der Tabelle kann zunéchst entnommen werden, dass Paraml und Param?2 die héchsten Ergeb-
nisse liefern, wobei Param?2 gegeniiber Paraml im Schnitt iiberlegen ist. Das folgende Diagramm
zeigt den Vergleich anhand der drei unterschiedlichen Vereinigungen:
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Abbildung 39: Fragmentwise Intersection Verfahren: Vereinigung unterschiedlicher Textfragmente.
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Daraus lassen sich mehrere Erkenntnisse herleiten:

o Param? liefert fir sechs aus sieben Korpora héhere Ergebnisse als die anderen beiden. Interessant
ist dabei die Tatsache, dass hier (in der Summe gesehen) nur 100 Features vorliegen, wihrend
bei Paraml 170 und bei Param3 225 Features verwendet werden. Es kann daraus gefolgert
werden, dass mehr Features zu niedrigen Erkennungsgenauigkeiten fiithren.

e Da Param?2 das beste Ergebniss wiederspiegelt, kann angenommen werden, dass eine Attribution
anhand von Kollokationen (hdufige Token Bigramme) nicht nur funktioniert, sondern dazu noch
Token Unigramme {ibertrifft. Diese Feststellung steht im Wiederspruch zu manchen Ergebnissen
in der Literarur, beispielsweise in [94]. Eine weitere interessante Beobachtung ist, dass sowohl
2—Gramme als auch 4—Gramme bei vorherigen Experimenten (siche Tabelle sowie Tabelle
schlechter abgeschnitten haben, als 6—Gramme und 7—Gramme, wihrend beim Param?2
genau das Gegenteil der Fall ist.

e Param? liefert gegeniiber den vorherigen Experimenten hinsichtlich des Fragmentwise Intersec-
tion Verfahrens, die besten (korpusiibergreifenden) Ergebnissen. Daraus kann gefolgert werden,
dass eine Vereingung von Textfragmenten (insbesondere solche, die unterschiedliche n—Gramm
Groflen enthalten) sich besser eignet, als n—Gramme fiir ein fest gewéahltes n.

e Die beiden Korpora Kraz und Kppesen, werden (wie schon bei einigen vorherigen Experimenten)
am besten erkannt. Auch hier wird dies auf die Balanciertheit beider Korpora zuriickgefiihrt.
10.2.11 Two-Stage Pairwise Similarity Verfahren: Feature-Kategorien im Vergleich

In diesem Experiment wird das Two-Stage Pairwise Similarity Verfahren anhand jeder einzelnen
Feature-Kategorie und der folgenden Parametrisierung auf sémtliche Korpora angewendet:

‘ H Paraml ‘
Stufe: 1, n—Gramm Grofe: 7
Stufe: 1, k—héufigsten n—Gramme: || 120
Stufe: 1, Ahnlichkeitsfunktion: $iM Jaceard( ")
Stufe: 1, SPLIT: 20 % (bei Kxonr: 60 %)
Stufe: 2, Feature-Kategorien: Alle (siehe unten)
Stufe: 2, Distanzfunktion: dist gyctia( -, +)

Tabelle 43: Two-Stage Pairwise Similarity Verfahren: Parametrisierung.

Das Ziel dieses Experiments ist es zuniichst eine Ubersicht zu geben, wie die einzelnen Feature-
Kategorien abschneiden. Die folgende Tabelle zeigt dazu das Resultat:

\ [ Kxom | Kraz [ Krhesen | Knaits | Kreent | Kot | Kpizo || 2 |
Fy 70.58 | 88.75 69.33 73.84 70.87 | 37.95 47.79 65.59
Fy 75.44 | 87.50 75.33 69.86 78.77 | 57.75 47.92 70.37
F3 88.50 | 91.25 89.33 82.54 89.22 | 78.67 70.21 || 84.25
Fy 76.12 | 90.00 81.33 75.47 84.73 | 60.91 54.29 74.69
F5 66.20 | 87.50 73.33 68.66 84.73 | 45.25 39.07 66.39
Fg 91.94 | 91.25 82.67 76.72 84.97 | 65.99 66.04 79.94
Fy 71.93 | 81.25 78.67 74.28 78.40 | 54.00 51.34 69.98
Fy 74.09 86.25 78.00 66.70 70.00 | 49.58 41.15 66.54
Fy 82.55 | 87.50 82.67 73.71 78.40 | 30.09 52.48 69.63
Fip 72.67 | 86.25 85.33 74.45 75.14 | 54.89 47.12 70.84
Fiq 38.72 43.75 34.67 21.06 27.08 9.43 5.70 25.77
Fio 40.61 72.50 53.33 39.92 46.63 | 24.22 18.58 42.26
Fig 73.38 | 88.75 72.67 65.05 71.57 | 51.38 43.56 66.62

Tabelle 44: Two-Stage Pairwise Similarity Verfahren: Feature-Kategorien im Vergleich.

Die Ergebnisse in der Tabelle zdhlen zu den héchsten, von allen bisher getesteten Attributions-
Verfahren. Wie in den meisten vorherigen Experimenten stellt auch hier wieder die Feature-Kategorie
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F3 im Schnitt die beste Autorschafts-Genauigkeit dar. Im folgenden Teilexperiment wird versucht, die-
ses Ergebnis zu iibertreffen. Hierfiir wird die Minkowski-Distanzfunktion mit A = 0.5 verwendet, da
in einem vorherigen Experiment (siche dazu Tabelle gezeigt wurde, dass diese die euklidische Di-
stanzfunktion (bzw. die Minkowski Funktion mit A\ = 2) iibertrifft. Alle anderen Einstellungen werden
dagegen beibehalten. Das Resultat lautet wie folgt:

\ [ Kxom | Kraz | Krhesen | Knaits | Kreent | Ker | Kpizo || 2 |
Minkowski(0.5) 93.76 | 91.25 88.67 84.51 89.55 | 74.72 60.26 83.25
Minkowski(2) 88.50 | 91.25 89.33 82.54 89.22 | 78.67 70.21 || 84.25

Tabelle 45: Two-Stage Pairwise Similarity Verfahren: Vergleich von Minkowski-Distanzfunktionen.
Die Erkenntniss, die hieraus gewonnen werden kann ist, dass die Minkowski-Distanzfunktion anhand
von A = 2 gegeniiber A = 0.5 ein minimal besseres Ergebniss liefern kann. Anhand der folgenden

Abbildung wird der Unterschied hinsichtlich des A Parameters besser verdeutlicht:
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Abbildung 40: Two-Stage Pairwise Similarity Verfahren: Vergleich von Minkowski-Distanzfunktionen.

Fiir drei aus sieben Korpora liefert die Minkowski-Distanzfunktion mit A = 0.5 das bessere Ergebniss.
Allerdings sind die Unterschiede zum einen minimal und zum anderen betreffen diese nur kleinere
Korpora (< 32 Autoren). Die Minkowski-Distanzfunktion mit A = 2 weist dagegen hohere Unterschiede
hinsichtlich der Ergebnisse auf und betrifft dabei die zwei grofiten Korpora (> 50 Autoren). Daher
kann gefolgert werden, dass diese die bessere Wahl darstellt.

10.2.12 Two-Stage Pairwise Similarity Verfahren: Bi-/Trigramme im Vergleich

In diesem Experiment wird das Two-Stage Pairwise Similarity Verfahren mit der selben Parametri-
sierung aus dem vorherigen Experiment (siehe Tabelle auf sdmtliche Korpora angewendet. Der
einzige Unterschied hierbei ist, dass die Feature-Kategorie F3 um Trigramme erweitert wird und somit
nicht nur aus Bigrammen besteht. Das Ziel dieses Experiments ist es festzustellen, ob die zusédtzlichen
Trigrammen zu einer Verbesserung der Ergebnisse beitragen. Die folgende Tabelle zeigt dazu die An-
wendung des Verfahrens anhand von F3 zunéchst nur mit Bigrammen und anschliefend mit Bi- und
Trigrammen:

‘ [ Kxom [ Kraz | Krnesen | Kaits | Kreent | Ker | Kpizo || 2 |
F3 (mit Bigramme) 88.50 | 91.25 89.33 82.54 89.22 | 78.67 70.21 84.25
F3 (mit Bi-/Trigramme) 90.84 | 91.25 89.33 85.49 90.70 | 80.98 73.62 || 86.03

Tabelle 46: Two-Stage Pairwise Similarity Verfahren: Bi-/Trigramme im Vergleich.
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Abbildung 41: Two-Stage Pairwise Similarity Verfahren: Bi-/Trigramme im Vergleich.

Aus der Tabelle und der Abbildung kann beobachtet werden, dass in fiinf aus sieben Fillen die Er-
gebnisse von F3 mit Bigrammen gegeniiber F3 mit Bi- und Trigrammen hoher ausfallen (wenn auch
nur mimimal). Im Schnitt ist eine Verbesserung von 1.78 % zu erkennen, was zunéchst sinnvoll er-
scheint. Ein Problem, was jedoch weder aus der Tabelle noch aus der Abbildung hervorgeht, betrifft
die Laufzeit. Im ersten Fall werden 1312 Features verwendet, beim zweiten Fall dagegen insgesamt
3698 Features (und damit mehr als das Doppelte), was sich dementsprechend negativ auf die Laufzeit
des Verfahrens auswirkt. Beim zweiten Fall dauerte der Test deutlich ldnger (ca. 8 Stunden mehr)
und lieferte dabei keine signifikante Verbesserung. Somit stellt sich die Frage, ob hier ein Kompromiss
zwischen Laufzeit und minimaler Verbesserung bzgl. der Erkennungsgenauigkeiten sinnvoll erscheint.

10.2.13 Two-Stage Pairwise Similarity Verfahren: Fiinf Parameter im Vergleich

In diesem Experiment wird das Two-Stage Pairwise Similarity Verfahren anhand von fiinf Parametern
auf sdmtliche Korpora angewendet. Die Parameter sind hierbei nach den zwei Stufen des Verfahrens
wie folgt aufgeteilt:

‘ H Paraml H Param?2 H Param3 H Param4 H Paramb ‘
Stufe: 1, n—Gramm Grofle: 2 6 7 3 5
Stufe: 1, k—haufigsten n—Gramme: || 60 100 90 160 120
Stufe: 1, Ahnlichkeitsfunktion: S$iMjaceard( s+ ) || Stmpice( ) $iMovertap( ) || $iMjaccard( ) || $iMjaccara(- ")
Stufe: 1, SPLIT: 30 % 50 % 20 % 40 % 30 %
Stufe: 2, FCaturc—Katcgorion: Fl,FQ,Fg,,Fg F1 F27F7,F13 F27F4,F5,F8 Fl,FQ,Fg,F4
Stufe: 2, Distanzfunktion: distrscheby(- ) || distpucida(-,-) || simcosine(-,-) || distgucia(-,-) distyranhattan( )

Tabelle 47: Two-Stage Pairwise Similarity Verfahren: Parametrisierung.

Das Ziel dieses Experiments ist es festzustellen, ob die Ergebnisse des vorherigen Experiments iiber-
troffen werden konnen. Die folgende Tabelle zeigt dazu das Resultat:

\ [ Kxom | Kraz | Krhesen | Knaits | Kreent | Ker [ Kpizo || 2 |
Paraml 41.89 50.00 61.33 47.14 50.79 | 21.97 21.20 42,05
Param?2 75.06 | 73.75 55.33 62.80 59.51 | 28.65 47.22 57.47
Param3 56.85 | 85.00 75.33 65.49 71.27 | 54.31 45.84 64.87
Param4 64.94 92.5 86.00 78.30 89.33 | T71.56 63.42 78.01
Paramb 77.42 87.5 90.66 91.98 94.71 | 84.33 | 88.99 || 87.94

Tabelle 48: Two-Stage Pairwise Similarity Verfahren: Fiinf Parameter im Vergleich.

Bei den fiinf Parametrisierungen féllt vor allem Paramb auf, welches fiir jeden Korpus brauchbare
Ergebnisse (> 75%) liefert, wozu bisher keines der getesteten Attributions-Verfahren in der Lage war.
Die folgende Abbildung verdeutlicht die Ergebnisse aus der Tabelle
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Abbildung 42: Two-Stage Pairwise Similarity Verfahren: Fiinf Parameter im Vergleich.

Hieraus lassen sich die folgenden Erkenntnisse herleiten:

e Wie aus Tabelle [60] und Abbildung [10.2.13] ersichtlich ist, liefert Param5 das beste Ergebniss.
Als wichtigster Grund wird hierfir die in Paramb enthaltene Feature-Kategorie F3 vermutet,
welche in (nahezu) jedem vorherigen Experiment, die diskriminierendste Feature-Kategorie dar-
stellte. Die tibrigen Einstellungen in Paramb fallen auch ins Gewicht, jedoch nicht so stark.
Die Ahnlichkeitsfunktion sim jeecara( -, ) diirfte hier ebensowenig Einfluss haben, wie der Pa-
rameter k (Anzahl der hdufigsten n—Gramme). Die Einstellung, die die zweitwichtigste Rolle
beim Paramb einnimmt, ist SPLIT mit 30 %. Hierdurch verringert sich der Umfang hinsichtlich
der moglichen Autoren, sodass in der zweiten Stufe des Verfahrens weniger Fehlentscheidungen
moglich sind.

e Das schlechteste Ergebnis in diesem Experiment wird anhand von Paraml erzielt. Als Ursache
hierfiir wird die Tschebyscheff-Distanzfunktion vermutet. Diese berechnet fiir je zwei Feature-
Vektoren die maximale Distanz hinsichtlich der Merkmale darin, sodass alle anderen Distanzen
das Ergebniss (und damit die Stilunterscheidung) nicht beeinflussen. Es wird daher festgehalten,
dass sich diese Distanzfunktion nicht fiir eine Autorschafts-Attribution eignet (zumindest nicht
anhand des eingesetzten Verfahrens).

e Es féllt auf, dass das Verfahren, selbst fiir Korpora mit bis zu 100 méglichen Autoren, ebenfalls
gute Ergebnisse liefern kann. Der Grund hierfiir ist die Vorfilterung von irrelevanten Autoren.
Der Wert 20 % bzw. auch 30 % fiir den Parameter SPLIT scheint hier eine gute Wahl zu sein.

Im vorherigen Experiment wurde gezeigt, dass die euklidische Distanz (Minkowski Distanzfunktion
mit A = 2) im Schnitt das bisher beste Ergebnis erzielt hatte (siche dazu Tabelle [45)). Im folgenden
Teilexperiment wird ein Vergleich von diesem, mit dem vom Paramb durchgefiihrt. Das Resultat dazu
lautet zunéchst:

‘ [ Kxom | Kraz | Krnesen | Knaits | Kreent | Ker | Kpizo || 2 |
Minkowski(2) 88.50 | 91.25 89.33 82.54 89.22 | 78.67 70.21 84.25
Param5 77.42 87.5 90.66 91.98 94.71 | 84.33 | 88.99 || 87.94

Tabelle 49: Two-Stage Pairwise Similarity Verfahren: Vergleich von Paramb und dem besten Ergebnis
aus der Tabelle

Aus der Spalte mit den Durchschnittswerten geht eindeutig hervor, dass Paramb im Schnitt das
bessere Ergebnis liefert. Die folgende Abbildung verdeutlicht fiir welche Korpora genau Paramb die
hoheren Attributions-Ergebnisse erzielt:
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Abbildung 43: Two-Stage Pairwise Similarity Verfahren: Vergleich von Paramb und dem besten Er-
gebnis aus der Tabelle [45]

Hieraus wird ersichtlich, dass Param5 fiir insgesamt fiinf aus sieben Korpora die besseren Ergebnisse
erzielt und damit das Ergebnis des vorherigen Experiments (siche Tabelle deutlich iibertrifft. Eine
interessante Beobachtung dabei ist, dass die besseren Ergebnisse die Paramb erzielt, Korpora mit
einer Grofenordnung von > 26 Autoren betreffen.

10.2.14 Gegeniiberstellung: ML-Verfahren vs. Eigene Verfahren

In diesem Experiment werden die besten Ergebnisse der ML-Verfahren gegen die besten Ergebnisse
der eigenen Verfahren verglichen. Das Ziel hierbei ist die Feststellung, welches Verfahren im Schnitt
das beste Attributions-Ergebnis liefert. Die folgende Tabelle zeigt zunéchst die besten Ergebnisse
hinsichtlich der ML-Verfahren aus den vorherigen Experimenten:

‘ [ Kxom [ Kraz | Krnesen | Kaits | Kreent | Ker [ Kpizo || 2 |
k— NN 65.52 82.50 69.33 53.80 49.76 | 44.61 35.27 57.26
NB 68.97 | 91.25 86.67 72.90 83.90 | 66.16 55.67 || 75.07
SVM 82.76 | 95.00 88.00 79.75 76.59 | 54.25 41.36 || 73.96

Tabelle 50: ML-Verfahren im Vergleich.

Aus der Tabelle kénnen die folgenden Erkenntnisse festgehalten werden:

e Im Schnitt liefert der NB-Klassifikator das beste Ergebniss dicht gefolgt vom SVM. Der k—NN
Klassifikator liefert mit Abstand das schlechteste Ergebnis.

e SVM liefert fiir kleinere Korpora (< 32 Autoren) brauchbare Ergebnisse. Bei mehr als 32 Autoren
klingen jedoch die Ergebnisse signifikant ab. NB erzielt dagegen fiir die grofieren Korpora (> 50
Autoren) bessere Ergebnisse als SVM.

e Von allen Korpora werden die Autorschaften in Kpaz und Kppesen, am besten attribuiert. Wie
bereits in den vorherigen Experimenten angedeutet, ist dies héchstwahrscheinlich auf die Balan-
ciertheit der beiden Korpora zuriickzufiihren.

Die folgende Abbildung verdeutlicht die Ergebnisse:
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Abbildung 44: ML-Verfahren im Vergleich.

Im Folgenden werden die besten Ergebnisse hinsichtlich der eigenen Verfahren aufgefiihrt. Hierbei
stehen die Abkiirzungen PSV fiir das Pairwise Similarity Verfahren, FIV fiir das Fragmentwise Inter-
section Verfahren und TSPSV fiir das Two-Stage Pairwise Similarity Verfahren:

\ [ Krxom [ Kraz | Krnesen | Kiaits | Kreent | Kor | Kpizo || 2 |
PSV 77.50 | 85.00 79.33 69.98 77.42 | 58.69 46.01 70.56
FIV 69.26 | 88.75 80.00 67.5 77.29 | 59.31 38.73 || 68.69
TSPSV 77.42 | 87.50 90.66 91.98 94.71 | 84.33 | 88.99 || 87.94

Tabelle 51: Eigene Verfahren im Vergleich.
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Abbildung 45: Eigene Verfahren im Vergleich.

Sowohl aus der Tabelle als auch aus der Abbildung wird ersichtlich, dass TSPSV mit Abstand die
héchsten Ergebnisse hinsichtlich der eigenen Verfahren liefert. Es fallt vor allem auf, dass fiir groiere
Korpora signifikant hohe Ergebnisse erzielt werden kénnen, was keines der Attributions-Verfahren in

allen vorherigen Experimenten geschafft hat. Die folgende Abbildung illustriert den Vergleich zwischen
TSPSV und die beiden ML-Verfahren NB und SVM:
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Abbildung 46: Vergleich der besten Attributions-Ergebnisse.

Hieraus kénnen die folgenden Erkenntnisse festgehalten werden:

e Fiir die kleinsten Korpora (< 10 Autoren) liefert der SVM-Klassifikator die hochsten Ergebnisse.
Fiir alle anderen Korpora mit (> 15 Autoren) erzielt TSPSV durchgéngig die besten Ergebnisse,
wahrend die beiden ML-Verfahren NB und SVM mehr und mehr abklingen.

e Im Schnitt erzielt TSPSV 17.38 % hohere Ergebnisse gegeniiber NB und 19.25 % gegeniiber
SVM.

e Keines der aufgefiihrten Verfahren bediente sich einer Feature-Auswahl. Der Grund hierfiir war
zum einem zu demonstrieren, dass die Verfahren fahig sind mit verrauschten Features umzugehen
und zum anderen um zusétzliche Laufzeit einzusparen, die durch die aufwindige Suche nach
relevanten Features entsteht.

10.3 Autorschafts-Verifikation

In diesem Abschnitt werden die beiden Verifikations-Verfahren evaluiert, die innerhalb dieser Arbeit
vorgestellt und im Rahmen des Frameworks implementiert wurden.

10.3.1 Local Density Verfahren: Vier Parameter im Vergleich

In diesem Experiment wird das Local Density Verfahren anhand von vier Parameter auf sdmtliche
Korpora angewendet. Die Parameter lauten dabei:

‘ | Parami [ Param2 [ Param3 [ Param4 ‘
Schwellwert 6: 1 1 0.96 1.12
AbstandsmaB/Distanzfunktion: || Euklidische Norm || Euklidische Norm || Manhatten-Distanz || Euklidische Distanz
Feature-Kategorie(n): P Fy U F3 Fy U Fy, U Fs Fr; U Fi3

Tabelle 52: Local Density Verfahren: Parametrisierung.

Die folgende Tabelle zeigt dazu das Resultat:

\ [ Kxom | Kraz | Krhesen | Knaits | Kreent | Ker | Kpizo || 2 |
Paraml 64.37 71.32 60.48 80.20 70.83 | 55.87 | 72.08 67.88
Param?2 78.98 | 82.37 80.49 86.22 84.06 | 72.56 | 81.46 || 80.88
Param3 72.73 80.22 71.68 75.92 77.99 | 73.19 | 71.83 74.79
Param4 47.95 60.48 53.62 70.57 66.96 | 47.77 | 58.01 57.91

Tabelle 53: Local Density Verfahren: Vier Parameter im Vergleich.

Wie aus aus der Spalte mit den Durchschnittswerten ersichtlich ist, liefert Param?2 das eindeutig
beste Verifikations-Ergebnis. Der Grund hierfiir ist héchstwahrscheinlich der, dass hier die Feature-
Kategorie F3 enthalten ist. Da Param2 bis auf F3 die selbe Parametrisierung aufweist, kann dies als
Indiz dienen, dass dieses Ergebnis dadurch verursacht wird. Die folgende Abbildung zeigt dabei den
Vergleich zu den anderen Parametern:
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Abbildung 47: Local Density Verfahren: Vier Parameter im Vergleich.

Hier kann beobachtet werden, dass Param?2 fiir sechs aus sieben Korpora die héchsten Ergebnisse
erzielt, wahrend Param?2 dagegen fiir samtliche Korpora die schlechtesten Ergebnisse vorweist. Hier-
bei wird jedoch nicht von den Feature-Kategorien F7 und Fi3 als Verursacher ausgegangen, sondern
vielmehr der zu hoch gesetzte Schwellwert § = 1.12. Dieser lasst offensichtlich viele Fehlklassifika-
tionen zu. Im folgenden Teilexperiment wird Param?2 wiederverwendet, wobei hier jedoch die k = 3
nichsten Nachbarn fiir die Klassifikation betrachtet werden, anstatt des direkten Nachbarn (k = 1).
Das Resultat dazu lautet:

\ [ Kxom | Kraz [ Krhesen | Kntaits | Kreent | Ker [ Kpizo | @]
| Param2, (k=3) [| 55.27 | 10.92 [ 1899 [ 49.65 [ 24.54 [37.47 [ 20.04 [ 30.98 ]

Tabelle 54: Local Density Verfahren: Param?2 und k = 3.

Die Ergebnisse zeigen, dass die Wahl der £ = 3 néchsten Nachbarn, zu einer deutlichen Verschlech-
terung der Klassifikation fithren (womit eigentlich nicht gerechnet wurde). Als Ursache dafir wird
starkes Rauschen innerhalb des Clusters C4; vermutet, der dazu fiihrt, dass der Nenner in % <6 zu
klein wird, sodass dadurch ¢ iiberschritten und A; damit nicht akzeptiert wird.

10.3.2 Cluster-Based Maximum Similarity Verfahren: Vier Parameter im Vergleich

In diesem Experiment wird das Cluster-Based Maximum Similarity Verfahren anhand von vier Para-
meter auf sémtliche Korpora angewendet. Die Parameter lauten dabei:

‘ H Paraml H Param?2 H Param3 H Param4 ‘
k (bei k—Means): 3 3 5 2
Iterationen (bei k—Means): || 15 8 10 6
(—haufigste Textfragmente: || 80 160 90 60
n—Gramm Grofle: 7 5 6 4
Ahnlichkeitsfunktion: simpice(+,-) SiM. jaccard( ) || SiMcosine(-5+) || SimMovertap( -, -)
Distanzfunktion: dist panhatten (-5 - ) dist pyctid( -, - ) dist pyctid( -, - ) dist pranhatten( s *)
Feature-Kategorie(n): Fy Fy U F; U Fy F, UF;UFy || F,UFy

Tabelle 55: Cluster-Based Maximum Similarity Verfahren: Parametrisierung.

Die folgende Tabelle zeigt dazu das Resultat:

\ [ Kxom | Kraz | Krnesen | Knaits | Kreent | Keor | Kpizo || 2 |
Paraml 58.75 | 65.77 66.57 71.40 74.28 | 65.76 | 68.55 || 67.30
Param?2 49.71 61.46 61.18 58.34 | 62.65 | 52.98 59.22 57.93
Param3 43.39 | 62.85 56.80 60.15 | 64.65 | 51.43 | 63.94 57.60
Param4 43.90 | 58.00 54.17 51.26 59.50 | 47.91 29.42 49.17

Tabelle 56: Cluster-Based Maximum Similarity Verfahren: Vier Parameter im Vergleich.
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Aus der Tabelle kann ein linearer Abstieg der Ergebnisse entnommen werden. Als Ursache hierfiir
werden die kleineren n—Gramm Groéflen vermutet, die allesamt kleiner sind als der in Paraml. Die
folgende Abbildung verdeutlich die Ergebnisse:
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Abbildung 48: Cluster-Based Maximum Similarity Verfahren: Vier Parameter im Vergleich.

Hieraus geht hervor das Paramd4 in fast allen Féllen (sechs aus sieben Korpora) das schlechteste Ergeb-
nis aufweist. Als Grund werden hier die ¢ = 60-hdufigste Textfragmente vermutet, die wahrscheinlich
nicht ausreichen, um A; verifizieren zu kénnen.

10.4 Intrinsische Exploration

In der folgenden Experimentierreihe werden zwei Experimente hinsichtlich des Cluster-Based Distinc-
tion Verfahren durchgefiihrt. Da es sich dabei um ein intrinsisches Verfahren handelt, existiert hier
keine Trainingsmenge, sodass an dieser Stelle keine Evaluierungsstrategie verwendet wird (anders als
bei der Autorschafts-Attribution bzw. Verifikation). Die Korpora die in den folgenden Experimenten
verwendet werden, unterscheiden sich zudem von denen, aus den vorherigen Experimenten. Diese miis-
sen hinsichtlich der Dokumente derart modifiziert werden, sodass jedes Dokument einen fremden Stil
und damit eine stilistische Inkonsitenz aufweist. Hierfiir wird die folgende Vorgehensweise beschrieben,
mit der die Korpora entsprechend modifiziert werden:

Zunéchst werden aus einem Korpus K sdmtliche darin befindliche Dokumente kopiert und kiinstlich
»plagiiert“, um dadurch eine stilistische Inkonsitenz zu erzeugen. In jedes dieser Dokumente wird ein
bestimmter Textabschnitt eines fremden Autors eingefiigt, der dabei die Bezeichnung PLAG-SENTENCES
tragt. Genauer betrachtet stellt PLAG-SENTENCES eine Menge von Sédtzen eines anderen Autoren dar,
die in das urspriingliche Dokument eingefiigt werden. Jeder plagiierter Satz o € PLAG-SENTENCES hat
dabei eine Mindestldnge, die durch PLAG-SENT-LENGTH ausgedriickt wird. Nachdem sdmtliche Doku-
mente auf diese Weise plagiiert wurden, werden diese zuriick in /C verschoben. Der Korpus dndert sich
dadurch in K und enthilt dabei insgesamt 2|K| Dokumente. In Worten: Der neue Korpus enthélt die
doppelte Menge an Dokumente gegentiber dem Original-Korpus. Anhand dieser modifizierten Korpora
werden im Folgenden die insgesamt drei Experimente durchgefiihrt.

Anmerkung: Als Zerlegungsstrategie flir die Experimente wurde die Near-Same-Length Strategie
gewahlt.

10.4.1 Cluster-Based Distinction Verfahren: Anwendung unterschiedlicher Parameter
auf dem FAZ-Korpus

In diesem Experiment wird das Cluster-Based Distinction Verfahren anhand von insgesamt fiinf Pa-
rameter auf den modifizierten! Korpus ICII; 4z angewendet. Hierbei wurde PLAG-SENTENCES = 8 und
PLAG-SENT-LENGTH = 30 gewéhlt. Die weiteren fiinf Parameter lauten:

!Siehe dazu den vorherigen Abschnitt.
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Paraml Param?2 Param3 Param4 Paramb
1, n—Gramm Grofe: 2 6 4 7 3
k—haufigsten n—Gramme: | 40 80 60 50 60
Ahnlichkeitsfunktion: 5imJacca7'd( Ty ) SimJaemrd( 2N ) SimJaccard( =N ) Sim’]accard( R ) Si7n]accard( Ty )
Anz. der Slices: 9 5 7 5 9

Tabelle 57: Cluster-Based Distinction Verfahren: Parametrisierung.

Das Ziel dieses Experiments war feststellen zu kénnen, wie sich unter anderem die unterschiedliche
n—Gramm Groflen auf die Ergebnisse auswirken. Die folgende Tabelle zeigt dazu das Resultat. Hierbei
stellt Retrieve den F1—Meassure Wert dar, der angibt wieviele relevante Dokumente gefunden werden
konnten. Found stellt dagegen den prozentualen Anteil des ,plagiierten Textes“ dar, der gefunden
werden konnte:

‘ H Paraml ‘ Param?2 ‘ Param3 ‘ Param4 ‘ Paramb5 H (%] ‘
Retrieve 57.75 47.73 49.14 52.46 59.0 || 53.22
Found 16.53 19.15 11.65 17.73 13.8 15.77

Tabelle 58: Cluster-Based Distinction Verfahren: Anwendung auf dem FAZ-Korpus.

Aus der Tabelle geht hervor, dass Paramb die meisten Dokumente findet, die eine stilistische Inkon-
sistenz aufweisen. Allerdings ist Param?2 dagegen in der Lage, den gréfiten Umfang des plagiierten
Textes tatsachlich zu finden.

10.4.2 Cluster-Based Distinction Verfahren: Anwendung von drei Parameter auf dem
Thesen-Korpus

In diesem Experiment wird das Cluster-Based Distinction Verfahren anhand einer einheitlichen Para-
metrisierung (bis auf die k—héufigsten n—Gramme) auf das modifizierte Korpus IC:/ph6 sen, angewendet.
Hierbei wurde PLAG-SENTENCES = 7 und PLAG-SENT-LENGTH = 25 gewahlt. Die Parametrisierung
lautet wie folgt:

Paraml Param?2 Param3
1, n—Gramm Grofle: 3 3 3
k—haufigsten n—Gramme: | 40 70 100
Ahnlichkeitsfunktion: siMcosine( 5+ ) | $iMcosine(+5+) | 8iMcosine(+5+)
Anz. der Slices: 9 9 9

Tabelle 59: Cluster-Based Distinction Verfahren: Parametrisierung.

Das Ziel dieses Experiments war feststellen zu konnen, welchen EinfluB (zunehmende) k—héufigsten
n—Gramme auf die Ergebnisse haben. Die folgende Tabelle zeigt dazu das Resultat:

‘ H Paraml ‘ Param?2 ‘ Param3 H (%) ‘
Retrieve 56.90 46.43 53.98 || 52.44
Found 10.15 9.69 7.85 9.23

Tabelle 60: Cluster-Based Distinction Verfahren: Anwendung auf dem Thesen-Korpus.

Die Ergebnisse aus der Tabelle sind nicht offensichtlich. So liefert Paraml anhand der 40-h&ufigsten
Trigramme das hochste Ergebnis mit 56.90 %. Param?2 enthélt dagegen die 70-haufigsten Trigramme
weist jedoch damit ein schlechteres Ergebnis auf, wihrend Param3 mit den 100-haufigsten Trigramme
wieder zu einem hoheren Ergebnis fithrt. Es kann allenfalls festgehalten werden, dass der Umfang des
tatsdchlich plagiierten Textes mit den zunehmenden k—héaufigsten n—Gramme sinkt. Eine weitere
Beobachtung ist hier nicht erkennbar.

10.5 Sonstige Experimente

In diesem Abschnitt werden sonstige Experimente bzw. Beobachtungen erldutert, die sich nicht in den
vorherigen Abschnitten einordnen lieflen.
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10.5.1 Stil-Diskriminierung anhand von n—Gramme

In fast jedem Experiment wurde gezeigt, dass n—Gramme eine sehr gute Diskriminierungskraft besit-
zen. In diesem Abschnitt wird erldutert, warum gerade diese so méchtig sind.

n—Gramme haben einige Eigenschaften, die sie von anderen Features unterscheiden. Genauer betrach-
tet stellen sie selbst keine spezifischen Features dar. Vielmehr konnen n—Gramme als eine Familie von
Features verstanden werden, die in Abhéngigkeit von n definiert werden. Was n—Gramme besonders
macht ist die Tatsache, dass sie in der Lage sind viele unterschiedliche Features einzufangen. Zu diesen
zahlen beispielsweise:

e Zeichenbasierte Features: Buchstaben, Prafixe, Suffixe, Fugenelemente, Morpheme, etc.

e Tokenbasierte Features: Kollokationen, Wortzusammensetzungen (mit/ohne Bindestrich) ein-
fache Phrasen, Suffix-Wort-Préfix Fragmente, etc.

In den Experimenten wurden die besten Ergebnisse mit 2—Gramme und 6—Gramme erzielt. Diese
enthalten dabei zum einen Fragmente von inhaltsbasierten Wértern und zum anderen Funktionswor-
ter! (bzw. Teile davon). Im Folgenden werden einige Beispiele fiir 6—Gramme betrachtet:

Darmst, n;;soll, haftig, Publik, ikatio, en. De, mit,de, ntlich, ericht, nd die, ...

Es fillt auf, dass die 6—Gramme unter anderem ganze Funktionsworter wie etwa soll oder die
als auch Stammmorpheme von Nomen wie etwa Publik enthalten. Zusédtzlich dazu werden auch
Wort-Prafix Fragmente wie etwa mit_de eingefangen, die spezifisch fiir manche Autoren sein kénnen.
Wenn ein Autor beispielsweise die folgenden Wortkombinationen haufig einsetzt: mit dem, mit der,
mit dessen, mit denjenigen, mit dementsprechenden,... so werden diese allesamt durch das
6—Gramm mit de dargestellt, welches eines von mehreren typischen Stil-Repréisentanten eines Autors
wiederspiegeln kann. Liegen gentigend solcher Reprasentanten vor, kénnen die jeweiligen Autorenstile
voneinander leicht unterschieden werden. Der Grund hierfiir ist, dass es eher unwahrscheinlich ist, dass
mehrere Autoren exakt die selben Stil-Repréisentanten aufweisen.

Bei 2—Gramme werden sehr haufig Funktionswort-Fragmente sowie Préfixe/Suffixe von inhaltsbasier-
ten Wortern eingefangen. In den Experimenten wurde z.B. bei vereinzelten Autoren der Einsatz des
Umlaut-Suffix a8 beobachtet, der bei vielen anderen Autoren in Form von as vorkam. Die Vermu-
tung hierbei ist, dass diejenigen Autoren, die a8 verwendet haben, noch an die alte Rechtschreibung
gewOhnt sind, und so z.B. FaB statt Fass und andere Worter mit diesem Umlaut in ihren Texten
verwenden. Der folgende Auszug zeigt einige 2—Gramme, die innerhalb der vorgestellten Korpora zu
einer guten Diskriminierung der Autorenstile gefiihrt haben: de, di, ei, es, ge, mi, je, ...

Nach einer eigenen Vermutung kann hier geschlossen werden, dass je kleiner n gewdhlt wird, desto
hoher die Wahrscheinlichkeit ist, dass der jeweilige n—Gramm ein Fragment eines Wortes darstellt,
welches keine Semantik in sich trédgt. Wenn n dagegen grofler gewéhlt wird, gilt die Umkehrung (der
n—Gramm enthilt ein Wort /Fragment der eine Semantik aufweist, z.B. Adjektive oder Verben).

Fazit: Innerhalb der Arbeit wurden register- und genreiibergreifende Korpora eingesetzt, deren Au-
toren anhand von 2—Gramme und 6—Gramme gut bis sehr gut attribuiert werden konnten. Auch
wenn Stil unabhéngig vom Genre ist, kann festgehalten werden, dass sich dieser durchaus anhand von
genrebehafteten n—Grammen diskriminieren lasst.

1Zur Erinnerung: Funktionsworter weisen keine Semantik auf.
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10.5.2 Stil-Diskriminierung anhand von Funktionswortern

In diesem Experiment soll gezeigt werden, aus welchem Grund Funktionsworter (Feature-Kategorie Fy)
Autorenstile diskrimieren konnen. Zur Veranschaulichung wurde hierfiir der Korpus Kxons ausgewéhlt,
da hier die Anzahl der Autoren {iberschaubar ist. Das folgende Parallele-Koordinaten Diagramm zeigt
die Anwendung der zehn héufigsten Funktionsworter im Deutschen, in Bezug auf die fiinf Autoren
innerhalb von Kxoam:

der die und in den von zu das mit sich

Abbildung 49: Verteilung der zehn héufigsten Funktionsworter im Deutschen (bezogen auf die fiinf
Autoren in ICKOM)

Jede Achse in diesem Diagramm spiegelt ein einzelnes Feature dar. Die horizontalen Linien représentie-
ren dagegen die Feature-Vektoren bzw. die jeweiligen Autorenstile. Jedes Dokument wird hinsichtlich
seines Autors durch eine Farbe abgebildet.

Bei einer genaueren Betrachung fallt hier zunéchst auf, das die Verteilung annéhernd gleich ist, da die
Linien in der selben Struktur verlaufen. Dennoch lassen sich die einzelnen Autorenstile unterscheiden,
da beispielsweise die Funktionsworter die und zu, iiber eine (wenn auch nicht hohe) Varianz verfii-
gen. In diesem Szenario ist die Varianz! verhéltnisméBig klein, wenn jedoch der gesamte Spektrum an
Funktionswortern betrachtet wird, verstiarkt sich diese zunehmend.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden insgesamt 759 Funktionsworter fiir die Feature-Kategorie Fy ver-
wendet. Thre Anwendung lieferte nach der Feature-Kategorie F3 hdufig die zweithéchsten Ergebnisse.
Der Grund hierfiir ist zum einem der, dass Funktionsworter in fast jeden Text enthalten sind und
zum anderen, dass Autoren diese 6fters in unterschiedlichen Haufigkeiten verwenden, sodass ihre Stile
dadurch gut diskriminiert werden kénnen.

!Prinzipiell gilt: Je weniger horizontale Linien ein und denselben Punkt auf einer Achse schneiden, desto mehr Varianz
enthélt das Feature f;, der diese Achse darstellt.
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11 Zusammenfassung

Das primére Ziel dieser Arbeit war die Entwicklung eines Autorschaftsanalyse-Systems, welches Ver-
fahren fiir die Autorschafts-Attribution, Autorschafts-Verifikation und die intrinsische Exploration
umsetzt. Die Verfahren, die im Rahmen eines Frameworks implementiert wurden, basieren teilweise
auf Konzepten und Modellen aus existierenden Arbeiten. Die einzelnen Unterschieden zwischen den
eigenen und den bestehenden Verfahren wurden dabei im Detail genannt. Einige der Verfahren basie-
ren auf Klassifikatoren und Clustering-Verfahren, die Standardalgorithmen des maschinellen Lernens
darstellen. Hierbei wurden zwei Klassifikatoren sowie ein Clustering-Verfahren implementiert und fiir
das Framework entsprechend angepasst. Diese dienten zum einem als Baselines und zum anderen als
eine Basis, um die eigenen Verfahren erweitern zu kénnen.

Neben der Implementierung des Frameworks war ein weiteres wichtiges Ziel, bestehende Stilmerkmale
zu untersuchen und neue Stilmerkmale zu finden, die sich vor allem fiir die deutsche Sprache eignen, da
diese die Ausgangsprache der implementierten Verfahren darstellen. Hierbei wurde groflien Wert darauf
gelegt, dass diese doméneniibergreifend eingesetzt werden kénnen, um dadurch moglichst unabhéngig
vom Register oder Genre zu sein. Um die Doménenunabhingigkeit bewerten zu kénnen, wurden insge-
samt sieben Korpora zusammengestellt, die sich durch Register, Genre, Jargon und weitere stilistische
Varietéten unterscheiden, insbesondere auch durch das sogenannte Class-Imbalance. In einem geson-
derten Kapitel wurde darauf eingegangen, mit welchen Mitteln Stilmerkmale aus den Dokumenten
bzw. aus den sprachlichen Ebenen der Texten entnommen werden konnen, um dadurch Autorenstile
zu approximieren. Unter anderem wurden unterschiedliche Natural Language Processing Werkzeuge
eingesetzt, um die Texte mit unterschiedlichen Annotationen zu versehen. Die Annotationen wurden
dabei als Anndherungen der sprachlichen Ebenen aufgefasst, da sich diese nicht vollstandig maschinell
abbilden lassen, zumindest nicht mit den Standard NLP-Werkzeugen.

Samtliche Verfahren wurden anhand der Features und Korpora in einer umfangreichen Experimen-
tenreihe evaluiert. Hierbei konnten zahlreiche Erkenntnisse festgehalten werden. Die wohl wichtigste
Erkenntniss betrifft die n—Gramme Features. Diese konnten als die diskriminierendsten Stilmerkmale
identifiziert werden und sind mit Abstand allen anderen Features iiberlegen. Selbst die in der Litera-
tur ofters eingesetzen Funktionsworter, waren bei weitem nicht so méchtig wie die n—Gramme, wenn
es darum ging Autorenstile iiber Register und Genre hinweg unterscheiden zu kénnen. Belegt wer-
den konnte dies anhand von mehreren Experimenten in unterschiedlichen Ausfiihrungen. Der Grund
warum n—Gramme so erfolgreich sind, wurde dabei ebenfalls kurz angerissen. Es kann festgehalten
werden, dass eine erfolgreiche Autorschaftsanalyse alleine nur mit diesen Features ermoglicht werden
kann. Das bestmogliche Ergebnis, welches fiir sémtliche sieben Korpora erzielt werden konnte, lieferte
das Two-Stage Pairwise Similarity Verfahren mit einer Erkennungsgenauigkeit von 87.94 % im Durch-
schnitt. Das Verfahren als auch das Ergebnis iibertrief alle anderen Attributions-Verfahren, inklusive
die der drei Klassifikatoren k—NN, NB und SVM, die als Baselines in den Experimenten verwendet
wurden. Fir die Autorschafts-Attribution wurde somit festgestellt, dass dieses Verfahren als praxi-
stauglich eingestuft werden kann, vor allem weil es nicht nur im Schnitt die besten Ergebnisse liefert,
sondern dazu fiir grofiere Korpora (mit einer Grofienordnung von 100 Autoren) brauchbare Ergebnisse
liefern kann.

Neben diskriminiereden Features wurde zudem der Einflufl von Metriken untersucht, die die Basis
mehrerer Verfahren darstellen. Hierbei wurde beispielsweise gezeigt, dass die Wahl von spezifischen
vektorbasierten Distanzfunktionen zu einer deutlichen Verbesserung der Ergebnisse fithren kann. An-
ders dagegen verhalten sich mengenbasierte Ahnlichkeitsfunktionen. Hier konnten, ausgehend von vier
verschiedenen Funktionen, keinerlei Unterschiede bei den durchgefiihrten Experimenten festgestellt
werden. In vielen Attributions-Experimenten konnte festgestellt werden, dass die balancierten Kor-
pora Krpaz und Krpesen die besten Ergebnisse gegeniiber allen anderen Korpora erzielen konnten.
Es empfiehlt sich daher in realen Attributions-Szenarien Korpora stets hinsichtlich der Anzahl von
Dokumenten je Autor als auch hinsichtlich der Dokumentlangen zu vereinheitlichen.
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12 Ausblick

Die vorliegende Arbeit bietet zahlreiche Ideen fiir zukiinftige Arbeiten. Unter anderem kénnten in
naher Zukunft die Implementierung der theoretischen Ansédtzen, von denen insgesamt finf Ideen
vorgestellt wurden, angegangen werden. Allen voran wére hierbei die Umsetzung des Pre-Profiling-
Attribution Verfahres am realistischsten, da hierfiir bereits einige Ansétze (wenn auch nur aus eng-
lischen Sprachraum) existieren. Auch die Umsetzung des Ensemble Metric Scheme Ansatzes konnte
realisiert werden. Zuvor miisste hier jedoch erforscht werden, welche Metriken miteinander sinnvoll
kombiniert werden kénnten, da eine wahllose Kombination von Metriken zu nicht interpretierbaren
Ergenissen fihren wiirde.

Neben den theoretischen Ansétzen, kénnen auch die implementierten Verfahren, um weitere Funk-
tionalitaten erweitert werden. Fiir das Two-Stage Pairwise Similarity Verfahren wiirde es sich z.B.
anbieten, die Vorfilterung der Trainingsmenge noch weiter zu optimieren, oder jedoch auch die zweite
(aufwéndige) Stufe des Verfahrens, in der die Attribution durchgefithrt wird, zu beschleunigen.

Fir die Verifikations-Verfahren kénnten umfangreichere Ausreifler-Erkennungsmechanismen einge-
setzt, oder auch andere Bedingungen fiir die Akzeptanz bzw. Ablehung des zu verifizierenden Autors
festgelegt werden. Innerhalb dieser Arbeit wurden nur einfache Bedingungen betrachtet (wie z.B. die
Cluster-Struktur der Trainingsdokumente).

Fir die intrinsische Exploration konnte das Verfahren selbst verbessert werden, da die Retrieve-Phase
(das Finden von stilistischen Inkonsistenzen) nur knapp die 50-Prozent-Marke erreicht. Hier wére ana-
log zu den Verifikations-Verfahren der Einsatz von ausgereiften Ausreifler-Erkennungsmechanismen
von zentraler Bedeutung. Weiterhin kénnte auch die Postprocessing-Komponente optimiert werden,
um dadurch insbesondere eine multiple Autorschafts-Attribution erméglichen zu kénnen. Im Rahmen
der Experimente konnte leider nur ein kleiner Umfang der kiinstlich erzeugten Stil-Inkonsistenzen er-
mittelt werden.

Aus den Experimenten innerhalb dieser Arbeit gingen neben Erkenntnissen auch einige Herausforde-
rungen hervor. Die wichtigste betrifft dabei die Parametrisierungen der meisten Autorschaftsanalyse-
Verfahren, vor allem die der Autorschafts-Verifikation und die der intrinsischen Exploration. Da hier
zahlreiche Einstellungsmoglichkeiten gewdhlt werden kénnen, kann nicht beurteilt werden, ob in den
durchgefiihrten Experimenten die bestmogliche Parametrisierung gefunden werden konnte. Des Wei-
teren ergaben manche Parameter semantisch gesehen ein Sinn, rechnerisch jedoch nicht, was zu einer
fehlenden Interpretation gefiihrt hat. Es wird davon ausgegangen, dass fiir diese Verfahren eine weitere
Optimierung gefunden werden kann. In einer weiterfithrenden Arbeit konnten hierfiir beispielsweise
genetische bzw. evolutiondre Verfahren entwickelt werden, welche eine optimale Parametersuche er-
moglichen kénnen. Interessant wéren hierbei Verfahren, die vor allem ein globales Optimum garan-
tieren konnen (z.B. SVM-basierte Verfahren). Die Hoffnung ist hierbei, dass anhand einer geeigneten
Parametrisierung, die Verfahren (als auch die Ergebnisse) nicht nur optimiert, sondern auch besser
interpretiert werden kénnen.
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13 Anhang

13.1 Struktur der beiliegenden CD

Die CD die mit dieser Arbeit abgegeben wurde weist die folgende Verzeichnisstruktur auf:

e Thesis Implementation: Dieses Verzeichnis enthélt den gesamten Quellcode des Frameworks,
welches im Rahmen dieser Arbeit entwickelt wurde.

e Wordlists: Dieses Verzeichnis enthélt mehrere Wortlisten, mit deren Hilfe Feature-Kategorien
umgesetzt wurden.

e Corpora: Dieses Verzeichnis enthélt die sieben Korpora die im Rahmen der Experimente kom-
piliert wurden. Die Korpora liegen sowohl in der reinen Textform, als auch in einer annotierten
Form vor.

e 3rd Party Libraries: Dieses Verzeichnis enthélt simtliche externe Werkzeuge/Bibliotheken,
die innerhalb des Frameworks referenziert werden.

o Feature-Matrices: Dieses Verzeichnis enthélt 7 x 13 Feature-Matrizen, mit denen die ML-
Verfahren evaluiert wurden (7 Korpora, 13 Feature-Kategorien).

13.2 Bekannte Autoren auf dem Gebiet der Autorschaftsanalyse

Auf Seite[73|wurde erwihnt, dass vier Autoren im Rahmen einer Recherche aufgefallen sind, die in den
héchsten Réangen der Ergebnisse priasent waren. Im Folgenden werden diese vier Autoren vorgestellt,
die auf dem Gebiet der Autorschaftsanalyse Pionierarbeit geleistet haben:

1. Efstathios Stamatatos, ist Assistant-Professor an der ,University of the Aegean®, Griechen-
land. Stamatatos forscht seit iiber einem Jahrzehnt auf dem Gebiet der Autorschaftsanalyse
(nicht nur in geschriebener Sprache) und hat iiber 40 wissenschaftliche Ausarbeitungen auf die-
sem Gebiet vorzuweisen, |100].

2. Moshe Koppel, ist Professor an der ,Bar-Ilan University“, Israel. Koppel gilt als einer der
aktivsten Forscher auf dem Gebiet der Autorschaftsanalyse. Er blickt zuriick auf iiber 50 wis-
senschaftliche Beitrage auf diesem Gebiet, die teilweise einen religiosen Fokus aufweisen, [60].

3. Patrick Juola, ist Associate-Professor an der ,,Duquesne University*, Pennsylvania, USA. Juola
hat ca. 40 wissenschaftliche Ausarbeitungen und 1 Buch in dem Gebiet der Autorschaftsanalyse
publiziert. Dabei verbindet Juola unterschiedliche Disziplinen miteinander, wie beispieslweise
Korpuslinguistik, Psycholinguistik, NLP, Kryptographie oder auch Péadagogik, [53].

4. David I. Holmes, ist Professor an dem ,,College of New Jersey*, USA. Holmes hat ca. 100
wissenschaftliche Ausarbeitungen sowie einige! Biicher auf dem Gebiet der Autorschaftsanalyse
publiziert. Er blickt auf eine dreifiig Jahre lange Erfahrung auf dem Gebiet der Stilometrie und
hat an vielen Projekten rund um die Disziplin der Autor-Attribution mitgewirkt. Die Projekte
reichen dabei von der Analyse englischer Literatur, Sprachstérungen, Psychologie bis hin zur
Untersuchungen militérischer Geschichte. Allen Projekten galt die Gemeinsamkeit, anonyme
Autoren von Manuskripten, Briefen oder Biichern ausfindig zu machen, [45].

'Hier ist es leider unklar wieviele Biicher Holmes rausgebracht hat, da er offensichtlich nicht iiber eine eigene Webseite
verfligt und seine Ausarbeitungen iiber unterschiedliche Verlage veréffentlicht wurden, sodass eine genau Zahl nicht
ermittelt werden konnte.
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Die im Kapitel vorgestellten Korpora weisen die folgenden Dokumentverteilungen hinsichtlich der

Autoren auf:

13.3 Dokumentverteilungen der Autoren fiir samtliche Korpora

13.3 Dokumentverteilungen der Autoren fiir simtliche Korpora
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Autoren-ID's

Instanz-balanciert sind, wahrend alle andere Korpora dagegen eine Instanz-unbalancierte Form auf-

Aus den oberen Diagrammen kann entnommen werden, dass die beiden Korpora Kgaz und Krpesen
weisen.
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13.4 Rhetorische Stilmittel

Die folgenden rhetorischen Stilmittel wurden aus der Webseite www.rhetoriksturm.de entnommen
(zuletzt zugegriffen am 04.07.2012):

’ Stilmittel: ‘ Beispiel:

Alliteration Gleicher Anfangslaut bei einer Reihenfolge (mindestens zwei) von Wortern. ,Fi-
schers Fritze fischt frische Fische.

Anapher Wiederholung eines Satzteils am Anfang des Hauptsatzes bzw. des Nebensatzes.
,Ich will Fussball spielen. Ich will etwas Essen“

Chiasmus Uberkreuzstellung von einzelnen Begriffen in einem Satz. ,Innerhalb des Tages
werde ich gewinnen, denn wenn ich nicht gewinne, wird der Tag sehr dunkel fiir
mich*

Ellipse Auslassung von einzelnen Wortern, die fiir den Sinn des Satzes nicht entscheidend
sind. ,Alles klar?* (Anstelle von ,Ist bei dir alles Klar“?)

Enjambement | Zeilensprung; Der Satz endet nicht mit dem Vers, sondern ist Vers bzw. Strophen-
iibergreifend. ,,Und so kam der Mann mit zwei Tieren im Schlepptau.”

Hyperbel Starke Ubertreibung. ,,Ich kénnte ein ganzes Pferd verdriicken.*

Inversion Verdnderung der normalen Satzstellung (Subjekt, Pradikat, Objekt) ,,Der Hans
ist des Tim’s Bruder (Ohne Inversion: Der Hans ist der Bruder Tim’s)

Ironie Ubertriebene Bemerkung, die das Gegenteil meint. ,Boah, du hast aber ne tolle
Frisur’ (In diesem Zusammenhang nur durch die sprachliche Betonung zu erken-
nen)

Klimax Dreigliedrige Steigerung. ,,Meine Hiitte, Mein Haus, Mein Schloss*

Metapher Ubertragende Bedeutung fiir ein oder mehrere Worter, die in einem anderen Zu-
sammenhang benutzt werden, aber das selbe Meinen. ,Die Nadel im Heuhaufen
suchen .

Oxymoron Worter die sich sinnméfig ausschliefen. ,,Die Lebenden Toten.”

Personifikation | Unmenschliche Worter (haufig Substantive) werden mit einem menschlichen Be-
griff in Verbindung gesetzt. ,Das Auge des Gesetztes.”

Symbole Ein Wort, dass Assoziation auslost. (durch iibertragende Bedeutungen) Griin =
Hoffnung, Natur, Frieden

Verdinglichung | ,,Lebendige® Nomen werden durch iibertragende Bedeutungen in ein kollektiv ge-
fasst und ,entlebt®. Ein Haufen um ihn staunt und grinst voll Spott.(A. Wolfen-
stein, Die Stadt)

Vergleich Zwei Bildbereiche werden durch das Wort ,,wie“ miteinander verkniift. , Die Liebe

ist wie ein Fass ohne Boden.”
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13.5 POS-Tagger: Tagset

Die folgende Tabelle beschreibt das POS-Tagset, welches in Rahmen dieser Arbeit verwendet wurde.
Es handelt sich hierbei um das: ,,Stuttgart/Tiibinger Tagset* (kurz STTS).

Quelle: http://www.coli.uni-saarland.de/projects/sfb378/negra-corpus/stts.asc (zuletzt zu-

gegriffen am 04.07.2012):

POS-Tag Beschreibung Beispiele

ADJA attributives Adjektiv [das] grofie [Haus]

ADJD adverbiales oder préadikatives Adjektiv [er] fahrt [schnell], [er ist] schnell

ADV Adverb schon, bald, doch

APPR Préposition; Zirkumposition links in [der Stadt], ohne [mich]

APPRART Préaposition mit Artikel im [Haus], zur [Sache]

APPO Postposition [ihm] zufolge, [der Sache] wegen

APZR Zirkumposition rechts [von jetzt] an

ART bestimmter oder unbestimmter Artikel der, die, das, ein, eine

CARD Kardinalzahl zwei [Ménner]|, [im Jahre] 1994

FM Fremdsprachiges Material [Er hat das mit ,,] A big fish [,, iibersetzt]

1TJ Interjektion mhm, ach, tja

KOUI unterordnende Konjunktion mit ,zu“ und um [zu leben], anstatt [zu fragen]
Infinitiv

KOUS unterordnende Konjunktion mit Satz weil, daf3, damit, wenn, ob

KON nebenordnende Konjunktion und, oder, aber

KOKOM Vergleichspartikelm, ohne Satz als, wie

NN normales Nomen Tisch, Herr, [das] Reisen

NE Figennamen Hans, Hamburg, HSV

PDS substituierendes Demonstrativpronomen  dieser, jener

PDAT attribuierendes Demonstrativpronomen  jener [Mensch]

PIS substituierendes Indefinitpronomen keiner, viele, man, niemand

PIAT attribuierendes Indefinitpronomen ohne kein [Mensch], irgendein [Glas]
Determiner

PIDAT attribuierendes Indefinitpronomen ohne [ein] wenig [Wasser|, [die] beiden [Briider]
Determiner

PPER irrefelexives Personalpronomen ich, er, ihm, mich, dir

PPOSS substituierendes Possessivpronomen meins, deiner

PPOSAT attribuierendes Possessivpronomen mein [Buch], deine [Mutter]

PRELS Relativpronomen (substituierend) [der Hund,] der

PRELAT  Relativpronomen (attribuierend) [der Mann,| dessen [Hund]

PRF reflexives Personalpronomen sich, einander, dich, mir

PWS substituierendes Interrogativpronomen wer, was

PWAT attribuierendes Interrogativpronomen welche [Farbe], wessen [Hut]
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POS-Tag Beschreibung Beispiele
PWAV adverbiales Interrogativ- oder Relativpro- warum, wo, wann, woriiber, wobei
nomen
PAV Pronominaladverb dafiir, dabei, deswegen, trotzdem
PTKZU »zu® vor Infinitiv zu [gehen]
PTKNEG Negationspartikel nicht
PTKVZ abgetrennter Verbzusatz [er kommt| an, [er fahrt] rad
PTKANT Antwortpartikel ja, nein, danke, bitte
PTKA Partikel bei Adjektiv oder Adverb zu [schnell]
TRUNC Kompositions-Erstglied An- [und Abreise]
VVFIN finites Verb, voll [du] gehst, [wir] kommen [an]
VVIMP Imperativ, voll komm [!]
VVINF Infinitiv, voll gehen, ankommen
VVIZU Infinitiv mit ,,zu*, voll anzukommen, loszulassen
VVPP Partizip Perfekt, voll gegangen, angekommen
VAFIN finites Verb, aux [du] bist, [wir] werden
VAIMP Imperativ, aux sei [ruhig !]
VAINF Infinitiv, aux werden, sein
VAPP Partizip Perfekt, aux gewesen
VMFIN finites Verb, modal diirfen
VMINF Infinitiv, modal wollen
VMPP Partizip Perfekt, modal [er hat] gekonnt
XY Nichtwort, Sonderzeichen enthaltend D2XW3
$, Komma ,
$. Satzbeendende Interpunktion VA
$( sonstige Satzzeichen (satzintern) -0

Tabelle 61: Liste aller verfiigharen POS-Tags und deren Beschreibung

13.6 Parser: Tagset

Das Parser-Tagset welches innerhalb der Arbeit verwendet wurde kann auf der folgenden Webseite

aufgerufen werden:

http://www.coli.uni-saarland.de/projects/sfb378/negra-corpus/kanten.html (zuletzt zuge-
griffen am 04.07.2012).
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