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Einleitung
Arabisch-lateinische Übersetzungen im 12. Jahrhundert

Abbildung: Urkunde Toledo, 20. Dezember 1177, ACT V.12.P.1.1
(F. Hernández, Los cartularios de Toledo: catálogo documental, 1985).



Einleitung
Zum Textcorpus

I inzwischen 98 Texte digitalisiert
I Texte von 11 verschiedenen Übersetzern, 41 anonym
I zum Teil Zusammenarbeit von Übersetzern
I Philosophie, Mathematik, Astronomie, Astrologie, Medizin,

Geologie und Metereologie, aber auch religiöse, magische und
alchemistische Traktate

I Ziel: Identifizierung der anonymen Übersetzer
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Stilometrie (MFW)
Testkorpus

I Auswahl von 37 Texten
I keine Überarbeitungen (soweit bekannt)
I Textlänge mindestens 750 Wörter
I mindestens drei Texte pro Übersetzer/Disziplin
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Stilometrie (MFW)
das Problem: Übersetzer

Cosinus/Weighted-Clustering auf Z-scores der 500 häufigsten
Wörter, Farben nach Übersetzer.
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Stilometrie (MFW)
das Problem: Disziplinen

Cosinus/Weighted-Clustering auf Z-scores der 500 häufigsten
Wörter, Farben nach Disziplin.
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Stilometrie (MFW)
das Problem: Übersetzer vs. Disziplinen
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Stilometrie (MFW)
das Problem: Zusammenfassung

I Clustering nach Disziplinen funktioniert relativ gut
I inhaltliche Information überlagert Übersetzer
I Wie lassen sich Übersetzer- von Disziplineninformationen

trennen?
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Rekursive Merkmalseliminierung
Methode

I von Guyon et al. (2002) vorgeschlagene Methode
I möglichst kleine Teilmenge von Merkmalen
I trotzdem möglichst gute Ergebnisse

I basiert auf überwachtem Lernverfahren (üblicherweise Support
Vector Classifier)

I d.h. wahre Autoren bzw. Übersetzer müssen bekannt sein
(zumindest für Teilkorpus)

I mögliche Alternative zu most frequent words zur
Autorschaftszuschreibung (Evert et al. 2015)



Rekursive Merkmalseliminierung
Details

Algorithmus

1. trainiere Klassifikator auf Merkmalsmenge (= Zuweisung von
Gewichten)

2. entferne k Merkmale mit niedrigsten absoluten Gewichten
(pruning)

3. gewünschte Anzahl von Merkmalen erreicht?
ja: fertig

nein: gehe zu 1.

I alternativ: Kreuzvalidierung nach jedem pruning Schritt zur
Bestimmung der optimalen Merkmalsmenge



Rekursive Merkmalseliminierung
Anwendung

Unser Vorgehen

I schrittweise Verkleinerung der Merkmalsmenge auf 500
Merkmale

I auf 10.000 Merkmale in 1.000er Schritten
I auf 1.000 Merkmale in 200er Schritten
I auf 500 Merkmale in 25er Schritten

I anschließend Bestimmung der optimalen Merkmalsmenge
I reduzieren der Merkmalsmenge in 1er Schritten
I 3-fache Kreuzvalidierung



Rekursive Merkmalseliminierung
Merkmalsmengen

I Trainingssets für Übersetzer/Disziplinen
I Optimale Merkmalsmenge Übersetzer: 495 Wörter
I Optimale Merkmalsmenge Disziplinen: 485 Wörter
I auf dem Testset korrekte Aufteilung nach

Übersetzern/Disziplinen (ARI = 1)



Rekursive Merkmalseliminierung
Merkmalsmenge – Übersetzer
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Rekursive Merkmalseliminierung
Merkmalsmenge – Übersetzer (Detail)
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Rekursive Merkmalseliminierung
Übersetzerwörter

Schnittmenge (74 Wörter) zwischen Übersetzerwörtern (RFEÜ) und
Menge der 500 häufigsten Wörter (MFW500): ARI = 0, 824 –
deutlich besser als MFW500.



Rekursive Merkmalseliminierung
Übersetzerwörter

Terme lassen sich dem Übersetzer zuordnen, in dessen Texten der
Mittelwert ihrer z-Werte am höchsten ist.
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RFEÜ   MFW500, sortiert nach Übersetzern
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John: 22AlbumasarIntroductorium28 (astrology)
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Rekursive Merkmalseliminierung
Differenzmengen

I Wenn die 74 Wörter in MFW500 ∩ RFEÜ so gut für Übersetzer
funktionieren (ARI=0,824), was ist mit den 426 restlichen
Wörtern in MFW500?

Differenzmenge mit MFW500 (MFW500 \ RFEÜ)

I 426 Wörter
I (ARI für Übersetzer: 0,284)
I ARI für Disziplinen: 0,795

I besser als mit allen MFW500 (0,746)!



Rekursive Merkmalseliminierung
Differenzmengen

I Wenn die 123 Wörter in MFW500 ∩ RFED so gut für
Disziplinen funktionieren (ARI=0,836), was ist mit den 377
restlichen Wörtern in MFW500?

Differenzmenge mit MFW500 (MFW500 \ RFED)

I 377 Wörter
I (ARI für Disziplinen: 0,593)
I ARI für Übersetzer: 0,526

I besser als mit allen MFW500 (0,458)!



Rekursive Merkmalseliminierung
Differenzmengen – besser als Zufall?

Ohne Übersetzerwörter: Vergleich von (MFW500 \ RFEÜ) mit 1000
zufällig ausgewählten Teilmengen der gleichen Größe.
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Rekursive Merkmalseliminierung
Differenzmengen – besser als Zufall?

Ohne Disziplinenwörter: Vergleich von (MFW500 \ RFED) mit 1000
zufällig ausgewählten Teilmengen der gleichen Größe.
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Ergebnisse
Überblick

Merkmale ARIÜ ARID
MFW500 0,458 0,746
RFEÜ 1,000 0,310
RFED 0,223 1,000
MFW500 ∩ RFEÜ 0,824 0,228
MFW500 ∩ RFED 0,189 0,836
MFW500 \ RFEÜ 0,284 0,795
MFW500 \ RFED 0,526 0,593

Bei anderen Qualitätsmaßen als dem ARI, nämlich dem
V-measure-score (Homogenität und Vollständigkeit) sowie dem
mittleren Silhouettenkoeffizienten, ist der gleiche Trend zu
bemerken.



Ergebnisse
Fazit

Hauptergebnis

I Partitionierung der MFW in zwei Teilmengen möglich:
Teilmenge 1: bessere Identifikation der Übersetzer als

Gesamtmenge
Teilmenge 2: bessere Identifikation der Disziplinen als

Gesamtmenge
I MFW tragen teils Übersetzer-, teils Disziplinsignal!

Weitere Ergebnisse

I rekursive Merkmalseliminierung wirksame Methode zur
Bestimmung von übersetzer- und disziplintypischen Merkmalen

I Kondensierung der Wortliste als philologische Chance



Ergebnisse
Ausblick

Zukünftige Forschung

I Anwendung auf Mehrwortgruppen
I Anwendung auf andere Textkorpora
I unüberwachte Partitionierung der Merkmale
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