Deep Learning als
Herausforderung

fur diedigitale

L iteraturwissenschaft

Zusammenfassung

In den Digitd Humanities (DH) wird seit einigen
Jahren Uber einen ,computational turn® (Berry 2011,
Heyer 2014) diskutiert, der die aktuellen Algorithmen
und Computertechniken des maschinellen Lernens und
des tiefen Lernens stérker beriicksichtigt. Beispiele sind
das auf word embeddings basierende word2vec Modell,
das darauf trainiert ist, sprachliche Zusammenhéange von
Wortern zu rekonstruieren (Mikolov 2013), oder fastText
und GloVe, die ebenfalls zur Textklassifikationen auf der
Grundlage von word embeddings erstellt wurden. Diese
Technologien haben sich in verschiedensten Bereichen der
Verarbeitung von Bilddateien, Online-Datenbanken, der
Erkennung natdrlicher Sprache, prosodischer Daten und
verschliisselter Textdaten bewéhrt. Dennoch fehlt esin der
Literaturwissenschaft und insbesondere der Textanalyse
(Prosa, Lyrik, Drama) bis heute an einer Anwendung dieser
neuen Methoden des maschinellen bzw. tiefen Lernens.

Bisher konzentrierten sich die klassischen ,Digital
Humanities* eher auf die Generierung und Reflexion
digitaler Ressourcen wie Textausgaben, Repositorien oder
Bilddatenbanken. Dagegen gibt es nur wenige Versuche,
Deep Learning in die digitalen Geisteswissenschaften
einzubringen. Zumeist wurde Deep Learning in sehr
groRen Datenbanken von Unternehmen wie Google,
YouTube, Bluefin Labors oder Echonest getestet, etwa
um Social Media Signale und den Inhalt von Medien
in sozialen Netzwerken zu analysieren. Gerade deshalb
blieb in diesem Feld die alte Kluft zwischen traditionellen
Geisteswissenschaften und Informatik bestehen. Unser
Panel will einen Beitrag leisten, um diese Licke zu
schliefien.

Wir wollen vor alem die Probleme erdrtern, die bei der
rechnerischen Analyse literarischer Texte mit Techniken
des tiefen Lernens entstehen, z.B.: Kénnen maschinelle
Lerntechniken durch Clustering tatsachlich verdeckte
Muster in Textdaten erfassen (Graves 2012)? Wie
lassen sich auf der Grundlage eines maschinell erlernten
Modells Grenzfdlle, Kategorisierungsfehler, AusreilZer
und &hnliche Besonderheiten erkennen bzw. in den
Klassifikationsprozess einbauen? Wie geht man mit dem
grofRen Problem der “black box” um, wielassen sich diein
den “hidden layers’ stattfindenden Klassifikationsprozesse
nachvollziehen bzw. gar transparent machen? Und welche
Tools fir die manuelle (z.B. Sonic Visuaizer) und

automatische Annotation (z.B. PRAAT, ToBIl, oder
Sphinx) bzw. welche Softwares fiir die Modellierung
(DyNet, TensorFlow, Caffe, MxNet, Keras, ConvNetJS,
Gensim, Theano, und Torch) sind empfehlenswert?

Fragestellung und Aufbau des Panels

Wir haben auf wunserem Panel Experten fir
computergestiitzte Anaysen von literarischen Texten
(Prosa, Lyrik, Drama) mit Interesse an vertieften
L erntechniken versammelt, diedie computationale Analyse
anhand von narrativen (Fokalisierung), dramatischen
(Aktantenanalyse), poetischen (Metrik, Metaphorik,
Reim) oder gattungsibergreifenden (Stilometrie, Topic
Modeling) Textmerkmalen bereits umfangreich erprobt
haben. Wir wollen uns vor diesem Hintergrund Uber
bewahrte Verfahren, praktische Anwendungen und
erlernbare Methoden des Deep Learning austauschen,
eine Plattform zur Présentation und Entdeckung laufender
Forschungsprojekte bieten, und die Vorteile und
potenziellen Méngel der digitalen Mustererkennung auf der
Grundlage der Methoden des tiefen Lernens reflektieren.

Folgende Personen haben dabei eine Teilnahme an dem

Panel zugesagt:

 Fotis Jannidisist Professor fiir Computerphilologie und
Neuere Deutsche Literaturgeschichte an der Julius-
Maximilians-Universitat Wirzburg.

 Christof Schéch ist Professor fur Digital Humanities an
der Universitét Trier und Co-Direktor des Trier Center
for Digital Humanities.

» Jonas Kuhn ist Professor fiir Maschinelle
Sprachverarbeitung an der Universitét Stuttgart
und leitet das Centrum fir Reflektierte Textanalyse
(CRETA)

» Thomas Haider ist wissenschaftlicher Mitarbeiter
am Max-Planck-Institut fiir empirische Asthetik in
Frankfurt am Main.

e Timo Baumann ist Informatiker am Language
Technology Institute der Carnegie Mellon University in
Pittsburgh, USA.

* Hussein Hussein ist Informatiker an der Freien
Universitét Berlin.

e Burkhard Meyer-Sickendiek ist Leiter einer von der
Volkswagenstiftung geférderten Forschergruppe im
Bereich der maschinellen Prosodieerkennung von
Hérgedichten.

Wir werden in einem ersten Teil von maximal 30 Minuten
einzelne Impulsvortrage prasentieren, und dann in einem
zweiten Teil von ebenfalls 30 Minuten Topic Modeling und
Embedding als wichtige Themenfelder des tiefen Lernens
in den Geisteswissenschaften fokussieren. In einem dritten
Teil von ebenfalls 30 Minuten wollen wir dann das Panel
fur die Diskussionen mit dem Publikum &6ffnen.



Panel-Vortrége

1. Thomas Haider vom Max Planck Institut Frankfurt
wird Uber Topic Modeling am Beispiel der Latent
Dirichlet Allocation (LDA) sprechen. Sein praktisches
Beispiel ist die Anwendung der LDA auf einen
Korpus neuhochdeutscher Poesie (Textgrid, mit
51k Gedichten, 5M-Token), um auffallige Themen
in ihrem zeitlichen Verlauf (1575-1925 n. Chr.)
und deren Verteilung ausfindig zu machen, und
diese wiederum hinsichtlich der Klassifizierung von
Gedichten in Epochen und mogliche Autorschaften
auszuwerten. Die meisten Themen sind leicht
interpretierbar und zeigen einen klaren historischen
Trend. Um dennoch robustere Ergebnisse zu erhalten,
plédiert Haider fur eine verbesserte Methodik zur
Berechnung der Wahrscheinlichkeit eines Themas bel
einem bestimmten Zeitfenster. Fir ein exploratives
Experiment ist die Klassifizierung in Zeitfenster
und Autorschaft zwar vielversprechend, fur bessere
Themenmodelle im Sinne klarer Trend- und Top-
Themen wére jedoch eine bessere Grundlage fiir die
Modellierung diachroner Transformationen in der
Poesie notwendig.

2. Fotis Jannidis von der Universitat Wirzburg wird
dann darliber sprechen, wie man Techniken des Word
Embeddings zur Modellierung literarischer Texte
verwenden kann. Word Embeddings erméglichen
eine Reprasentation von Worten, diediesein eine
gut interpretierbare Relation zueinander setzen:
raumliche Nahe kann als semantische Ahnlichkeit
verstanden werden. Mit Word Embeddings lassen
sich zudem historische Entwicklungen von Worten
anhand der historischen Veranderungen ihrer nachsten
Nachbarn darstellen. Diese semantischen Netzwerke
fir die Ideengeschichte lassen sich auch im Rahmen
literarischer Gattungen wie Prosa, Dramaund Lyrik,
etwa zum Vergleich verschiedener Themenfelder
im Bereich der Lyrik nutzen. Interessant sind
auch die Moglichkeiten zur Textreprasentation:
Wahrend géngige bag-of-words-Modelle Texte tber
gewichtete Wortfrequenzen reprasentieren, gehen
diese Ansdtze von n-dimensionalen Embeddings
aus und erreichen eine Textreprasentation durch
Summierung oder Durchschnittshildung u.a.m.
Durch die rasante Entwicklung der Embedding-
Verfahren — insbesondere im Jahr 2018 - ergeben
sich hier ganz neue Moglichkeiten fir die digitalen
Gei steswissenschaften.

3. AnschlieRend wird Christof Schéch von jlingeren
Anwendungen von Deep Learning in den
Literaturwissenschaften berichten, die von
verschiedenen Arbeitsgruppen durchgefihrt
wurden. Diese Anwendungen verwenden teils Word
Embeddings fir die interne Reprasentation der Texte,
zeichnen sich dartiber hinaus aber vor allem durch
den Einsatz kinstlicher neuronaler Netze mit einer

vergleichsweise hohen Anzahl von Schichten aus

(vgl. Goodfellow et al. 2016). Diese Architekturen
sind firr einen grof3en Teil der Merkmalsmodellierung
und fir die Lésung der jeweils in Frage stehende
Klassifikationsaufgabe verantwortlich. Dabei reichen
die Anwendungskontexte von Optical Character
Recognition fir historische Drucke (u.a. Wick et

al. 2018) Uber linguistische Annotationen (vgl.
Kestemont und De Gussem 2017) und die Erkennung
von Figurenrede in Romanen (vgl. Jannidis et a. 2018)
bis hin zur Autorschaftsattribution (vgl. Kestemont

et al. 2016) und der Generierung von Gedichten
(Hopkins und Kiela 2017). Wahrend die Performanz
der auf Deep Learning basierenden Ansétze haufig
beeindruckend ist, werfen sie zugleich Fragen der
Interpretierbarkeit und damit auch der Relevanz fir die
fachwissenschaftliche Theoriebildung auf.

. Jonas Kuhn von der Universitét Stuttgart wird

das Verhaltnis zwischen Deep Learning und
theoriegel eiteter Forschung thematisieren. Im
Zentrum stehen jungere Erfolge mit Deep-Learning-
Ansétzen, die auf der Grundlage eines sogenannten
End-to-end-Training auf grof3en Mengen von realen
Eingabe-/Ausgabepaaren (beispielsweise Maschinelle
Ubersetzung oder automatische Spracherkennung)
basieren. In Hinblick auf eine Optimierung der
Vorhersagequalitét fir diese Aufgaben werden
klassische theoretische (Zwischen-)K onstrukte
obsolet (fiir die Ubersetzung etwa eine symbolische
Repréasentation der syntaktischen Struktur oder

der wortlichen bzw. einer kontextuell implizierten
Bedeutung). Aber werden theoretische Analysemodelle
(typisch umgesetzt etwa im maschinellen Lernen auf
handannotierten Trainingsdaten) damit insgesamt
obsolet? Dies hangt davon ab, ob man eine
Systemoptimierung fir spezifische Aufgaben, oder
aber ein wissenschaftliches Erkenntnisinteresse
verfolgt. Gleichwohl stellt sich gerade bei
Forschungsfragen der Digital Humanities, die oftmals
unterschiedliche etablierte Beschreibungsebenen
Uberspannen, die Frage der Motivation fir etwaige
symbolische Zielkategorien ganz neu.

. Burkhard Meyer-Sickendiek und Hussein Hussein von

der Freien Universitdt Berlin sowie Timo Baumann
von der CMU Pittshurgh werden Uber character
embeddings in der Gedichtanalyse sprechen. Kann man
prosodische bzw. rhythmische Muster in moderner
Lyrik mittels neuronaler Netztechniken auf der
Grundlage von embeddings identifizieren? Fiur solche
Klassifikationen werden feature-basierte Verfahren

und Techniken tiefen Lernens verglei chend untersucht
(vgl. Escudero et al. 2017). Dem merkmalshasierten
Ansatz, der auf Lyriktheorien im Bereich der freien
Versprosodie basiert, wird dabei ein neuronaler

Ansatz gegeniibergestellt, anschlief3end wird die
Integration von héherem Wissen in das neuronae
Netzwerk erlautert. Unser Projekt arbeitet mit character
embeddings auf der Grundlage bidirektionaler,



rekurrenter neuronaler Netzwerke (RNN, unter
Verwendung von Gated Recurrent Unit (GRU)-
Zellen (Cho et al. 2014)), die die Sequenz von
Zeichen in eine mehrdimensional e Darstellung
Uberflhren. Estrainiert also nicht auf Wortebene,
kann jedoch Informationen (z.B. Wortteile) tber

die konstituierenden Zeichenfolgen dekodieren.
Dabei werden wir Uber Techniken des End-to-End-
Lernens (Hannun et al., 2014; Graves and Jaitly,
2014) sprechen, die z.B. in der Spracherkennung
verwendet werden, die weder Phoneme noch Worter
explizit modelliert, sondern direkt Audio-Features auf
Charakter-Streams Ubertragt.

Diskussion

Mogliche Themengebiete fir die Paneldiskussion
im dritten und letzten Teil wéren insbesondere die
Verwendung tiefer Lernverfahren in den digitaen
Geisteswissenschaften, etwa mit Blick auf Stilometrie,
Computerstilistik, Reim- und  Maetrikenanalyse,
Aktantenanalyse, oder Themenmodellierung. Dabei soll
die Publikumsdiskussion all jenen ein Forum bieten, die
sich ein tieferes Verstandnis und eine praktische Schulung
in deep learning sowie eine Plattform fir den Austausch
von Praktiken, Ergebnissen und Erfahrungen im Umfeld
mit einschlégigen Tools erhoffen. Dies kann sich auch
auf Kenntnisse aus den Nachbardisziplinen erstrecken,
insofern diese Uiber bereitsvorhandenesWissen hinsichtlich
der Anwendung ,tiefer Lerntechniken“ etwa im Bereich
des Data Mining, der Statistik oder der Verarbeitung
natirlicher Sprache verfligen. Auf diese Weise erhoffen
wir uns eine effektive Fokusverlagerung innerhalb der
digitalen Geisteswissenschaften: von der Erstellung und
Archivierung digitaler Artefakte und Repositorien hin zu
echten Rechenlésungen auf der Grundlage maschinellen
Lernens.
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