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Abstract: Innerhalb der “Computational Narratology” werden literaturwissenschaftlich-textuelle Kon-
zepte formalisiert, um sie anschließend mit algorithmischen und maschinellen Verfahren automatisch
identifizieren zu können. Dieser Prozess, der eine enge Verknüpfung theoretischer Grundlagen und
computationeller Umsetzung erfordert, wird in diesem Beitrag am Beispiel narratologischer Raumka-
tegorien vorgestellt. Eine Pilotannotation demonstriert konzeptuelle Grundlagen der Kategorien und
deren intersubjektives Verstčndnis anhand des Inter-Annotator-Agreements. Anschließend werden
Features zur Erkennung jener Ortsreferenzen entwickelt, an denen die diegetische Handlung eines
literarischen Textes angesiedelt ist, und prototypische Machine-Learning-Modelle zur Klassifikation
prčsentiert.
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1 Einordnung

Unter dem Begriff der “Computational Humanities” lassen sich jene Methoden innerhalb
der Digital Humanities fassen, die einen stčrkeren Fokus auf die Entwicklung numerischer
und formaler Modelle legen, beispielsweise durch die Verwendung von Machine Learning,
statistischen Verfahren oder algorithmischer Sprachverarbeitung [Bu20; Ro19]. Als spe-
zifischer Unterbegriff hat sich innerhalb der digitalen Literaturwissenschaft in jüngster
Zeit das Schlagwort “Computational Literary Studies” durchgesetzt, worunter man die
Anwendung obiger Verfahren für genuin literaturwissenschaftliche Fragestellungen versteht.
Bei Erzčhltexten wird insbesondere die Formalisierung narratologischer Konzepte forciert,
etwa im Rahmen von Shared-Tasks [GRW19], sowie eine anschließende maschinelle Er-
kennung angestrebt, z. B. von narrativen Szenen [Gi19] oder dem diegetischen Status der
Erzčhlinstanz und ihrer Perspektive (point of view; [EF16]).

In diesem Kontext widmet sich der vorliegende Beitrag der Formalisierung und Klassifikation
narratologischer Kategorien des Raums nach Dennerlein [De09] und Piatti [Pi08]. In
der bisherigen literaturwissenschaftlichen Forschung wurde die Kategorie des Raums
insbesondere vor dem Hintergrund des Spatial Turn ausführlich besprochen [So89] und
innerhalb der Narratologie konzeptualisiert – dies erfolgte jedoch vor allem theoretisch,

1 Der Beitrag basiert auf der Masterarbeit des Autors, die von Gabriel Viehhauser, Nils Reiter und Roman Klinger
unterstützt wurde, und denen hierfür ein besonderer Dank gewidmet ist.

2 Universitčt Göttingen, Institut für Informatik / Niedersčchsische Staats- und Universitčtsbibliothek Göttingen
(SUB), Abteilung Forschung & Entwicklung, florian.barth@uni.goettingen.de

cba doiȷ10.18»20/inf2020_120

R. Reussner, A. Koziolek, R. Heinrich (Hrsg.)ȷ INFORMATIK 2020,
Lecture Notes in Informatics (LNI), Gesellschaft für Informatik, Bonn 2021 1281

mailto:florian.barth@uni.goettingen.de
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
https://doi.org/10.18420/inf2020_120


ohne eine Anwendung des Konzepts bei lčngeren Textpassagen oder einer Prüfung auf
Formalisierbarkeit. Deshalb wird in diesem Beitrag eine Pilotannotation vorgestellt, welche
die Kategorie der literarischen raumentität (spatial entity) anhand einheitlicher
Richtlinien erfasst und mittels Inter-Annotator-Agreement evaluiert.

Anschließend erfolgt die Klassifikation der raumentitäten in handlungsrelevante set-

tings und lediglich erwähnte räume (mentions) – eine Differenzierung, die einen
zentralen Aspekt der narratologischen Auseinandersetzung mit Raum darstellt [De09; Pi08].
Wir bezeichnen diese Unterscheidung im Folgenden auch als Klassifikation der Hand-
lungsrelevanz, für deren Automatisierung linguistisch-textuelle Features und prototypische
Machine-Learning-Verfahren prčsentiert werden. Eine Schwierigkeit dieser Klassifikation
liegt in der Einbettung der Kategorie des settings in übergeordnete Textstrukturen, zu
denen insbesondere narrative Ebenen gehören, von denen die Klassifikation und bereits die
formale Konzeptualisierung von settings abhčngt. Beim vorliegenden settings-Begriff
wurde daher auf eine definitorische Unabhčngigkeit von Erzčhlebenen geachtet und die
Textauswahl für die Annotation derart getroffen, dass lokale Features nicht von einer
narrativen Ebene beeinflusst werden (siehe Abschnitt 2.2).

2 Konzept und Pilotannotation

2.1 raumentitäten

Literarische raumentitäten (spatial entities) umfassen i.) Toponyme (konkrete
geographische Raumnamen wie “Frankreich” oder “Berlin”), ii.) fiktionale und faktuale
Eigennamen (“Eiffelturm”, “Schicksalsberg”) sowie iii.) Gattungsbezeichnungen (“Pro-
blemviertel”, “Speisekammer”) [De09].3 Grundsčtzlich erfassen wir raumentitäten als
ganze Nominalphrase (NP) und, sofern eine Prčposition voransteht, als Prčpositionalphrase
(PP; Bsp. 1.b, 1.d). NPs bzw. PPs, die sich auf unterschiedliche raumentitäten beziehen,
können sich zudem überlappen oder umschließen, und werden dann verschachtelt annotiert
(1.a).

1. a Passepartout befand sich also, nachdem halb zwölf vorüber war, allein [im Hau-
se [der Savile Row]spatial entity]spatial entity. Sogleich machte er sich daran,
[es]spatial entity [[vom Keller] [bis zum Speicher]spatial entity]spatial entity zu be-
sichtigen. (Verneȷ Reise um die Erde in 80 Tagen)

b Ein junger Mann saß zusammengesunken [neben der Gaslaterne]spatial entity [auf
dem Bordstein]spatial entity. (Dos Passosȷ Manhattan Transfer)

3 Im Natural Language Processing werden lediglich Toponyme von bestehenden Named-Entity-Klassifikatoren als
Geographical Entity (GEO) oder Geopolitical Entity (GPE) erkannt. Für die englische Sprache gibt es z. B. den
Named-Entity-Classifier von Finkel et al. [FGM05] und fürs Deutsche jenen von Faruqui; Padó [FP10].
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c Felicie lief [zu Homais]spatial entity, der es aller Welt ausposaunte.4 (Flaubertȷ
Madame Bovary)

d Als ich [auf dem Wege]spatial entity hinunter [zum Mittagessen]spatial entity [an dem
Zimmer]spatial entity vorüberging, sah ich [durch die geöffnete Thür]spatial entity.
(Brontëȷ Jane Eyre)

Als raumentitäten gelten zudem iv.) Objekte, die von Figuren betretbar sind (“Flugzeu-
ge”, “Autos”, aber auch “Schrčnke”, “Kisten”),5 v.) Distanzen zwischen zwei raumentitä-

ten (Bsp. 1.a), vi.) Deiktika (die Adverbien “hier”, “da” und “dort”) sowie vi.) unspezifische
Konkreta (“außen”/“innen”, “Heimat”, “Zuhause”) [De09]. Die zuvor genannten Formen
lassen sich allein anhand des Nomens innerhalb einer raumentität bzw. des Adverbs
(bei Deiktika und unspezifischen Konkreta) bestimmen. Andere Formen sind abhčngig
vom Kontextverstčndnis einer Textpassage, etwa bei vi.) Objekten, gegenüber denen sich
Figuren verorten (Bsp. 1.b) [De09], vii.) Figurennennungen, die auf einen Ort referieren
(Bsp. 1.c), oder bei viii.) Ereignissen, die innerhalb einer NP bzw. PP ausgedrückt werden
und gleichzeitig eine Ortsangabe darstellen (“zum Mittagessen” in Bsp. 1.d). Darüber
hinaus wurden in der Pilotannotation Pronomen und Konjunktionen als raumentitäten

berücksichtigt, wenn sie mit einer zuvor (Katapher) oder danach genannten raumentität

(Anapher) koreferent sind (“es” in Bsp. 1.a) [Re1«].

2.2 Klassifikation der Handlungsrelevanz

Bei jeder raumentität soll entschieden werden, ob dort die Handlung der Erzčhlung
aktiv stattfindet, wodurch sich die Entitčt zu einem setting qualifiziert. Ein setting

zeichnet sich aus durch 1.) die Prčsenz und aktive Handlung von Figuren verbunden mit einer
Jetzt-Zeitlichkeit (Bsp. 2.a) [De09; Pi08], oder durch 2.) eine besondere Ereignishaftigkeit
bei Vorgčngen ohne direkte Figurenbeteiligung (2.b) [De09].6

2. a In diesem Augenblicke klopfte es an die Türe [des kleinen Salons, worin sich Phileas
Fogg aufhielt.]setting.7 (Verneȷ Reise)

b Um halb ein Uhr hielt [der Zug]setting [auf der Station Benares]setting. (Verneȷ Reise)

4 Dennoch wird “Homais” in diesem Beispiel auch als eigenstčndige Figuren-Entitčt betrachtet (neben der Funktion
als Raumreferenz).

5 In der Raumnarratologie wird zwischen punktuellen Orten und weiterreichenden Rčumen unterschieden [De09],
die in unserem Fall beide innerhalb des Konzepts der raumentität angesiedelt sind.

6 Bestehende informatische oder computerlinguistische Ansčtze wie das Konzept des ISO-Space [PMV11] erfassen
zwar u. a. literaturwissenschaftlich relevante Aspekte der Raumdarstellung sowie die Ereignishaftigkeit eines
Raumes im Zusammenhang einer Bewegung [Pu15]. Jedoch wird kein Bezug zur Narration bzw. dem Plot
eines Textes hergestellt, und zudem bestehen grundlegende Diskrepanzen zu den literaturwissenschaftlichen
Kategorien, z. B. hinsichtlich der Beurteilung von Figuren als rčumliche Entitčten.

7 Relativsčtze werden mitannotiert, wenn sie direkt an die NP bzw. PP angeschlossen sind.
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Als erwähnter raum (mention) werden dagegen raumentitäten im Kontext von
Reflexionen oder Beschreibungen («.a) sowie repetitiv erzčhlten («.b) oder zukünftig
bevorstehenden Ereignissen («.c) annotiert.

«. a [Das nicht eben prachtvolle Haus [in Savile Row]mention]mention empfahl sich durch
größte Bequemlichkeit. (Verneȷ Reise)

b Er machte regelmčßig die Fahrten [[von Brindisi]mention [nach Bom-
bay]mention]mention [durch den Suez-Canal]mention. (Verneȷ Reise)

c In einem Monat wollte sie mit ihrem Bruder [mit dem Auto]mention [nach New
York]mention fahren. (Kerouacȷ Unterwegs)

Wie eingangs dargelegt, beeinflusst die jeweilige narrative Ebene die Klassifikation aller
darin befindlichen settingsȷ Auf einer typischen zweiten Erzčhlebene – einer Geschichte
innerhalb einer Geschichte, die z. B. von einer intradiegetischen Figur erzčhlt wird [De09;
Ge88] – entstehen neue settings, obwohl diese im genannten Beispiel lediglich von
einer Figur der ersten Erzčhlebene “erwčhnt” werden. Zum Konzept einer Erzčhlebene
gehören nach Ryan ebenfalls Passagen mit einem abweichenden ontologischen Status, z. B.
Traumsequenzen oder eingeschobene Textartefakte wie Briefe [Ry91], die Dennerlein als
modale oder mediale Komponente erfasst, und die darin befindlichen raumentitäten

als erwähnte räume klassifiziert [De09]. Im vorliegenden setting-Konzept gehen
wir hingegen auch bei ontologisch abweichenden Erzčhlebenen davon aus, dass dort neue
settings erkannt werden können, sodass eine Unabhčngigkeit von der Kategorie der
narrativen Ebene gewčhrleistet ist (siehe dazuȷ [Ba19]).

2.3 Annotation

Die Pilotannotation wurde von zwei Annotatorinnen im Annotationstool WebAnno durch-
geführt [Yi1«],8 und basiert auf fünf Texten aus dem Corpus of German Novels (DROC;
[Kr17]), in welchem Annotations-Layer für direkte Rede sowie Figuren und deren Koreferenz
vorliegen.9

Für das Agreement auf Token-Ebene wurde Cohens Kappa verwendet, welches sich für den
Vergleich von zwei Annotationen eignet [Co60]. Da die Berechnung von Kappa auf dem
beobachteten Agreement 𝑃(𝐴) sowie dem erwarteten Agreement 𝑃(𝐸) basiert, kann jedes
Token nur einmalig in den Vergleich einbezogen werden. Bei überlappenden Annotationen

8 Eine Annotation wurde vom Autor selbst durchgeführt und eine zweite von einer wissenschaftlichen Hilfskraft
des Instituts für Literaturwissenschaft (Abteilung Digital Humanities) der Universitčt Stuttgart. Die Annotationen,
die in WebAnno intern mit Apache UIMA realisiert sind [Sc0»], wurden ins Format XML Metadata Interchange
(XMI) exportiert. XMI ist ein OMG-Standard und geeignet Objekt-Graphen wie die Common Analysis Structure
(CAS) von UIMA zu reprčsentieren [Ap10]. Im Falle der vorliegenden Annotationen eignet sich XMI als
Stand-Off-Format, um komplexe, mehrfach überlappende Annotationen abzubilden (vgl. Tabelle 1).

9 Konkret handelt es sich um Romanauszüge aus Theodor Fontanes Cécile sowie Quitt, Gustave Flauberts Madame
Bovary, Lew Tolstois Anna Karenina und Ĺmile Zolas Nana. Alle Textausschnitte beinhalten lediglich eine
narrative Ebene.
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In einer Viertelstunde mußte der von Galveston nach dem Norden führende Zug da sein.
1 M M M M M M M M
2 M M M M M
3 M M
4 M M M

Tab. 1ȷ Mehrfach überlappende Annotationen von erwähnten räumen (mentions)

besteht dadurch die Schwierigkeit, dass für ein Token (z. B. “Galveston” in Tabelle 1)
mehrere Annotationen einer Annotatorin bestehen, für Kappa pro Token allerdings nur
eine Annotations-Ebene berücksichtigt werden kann. Hier wurde daher der Ansatz gewčhlt,
Überlappungen zu verodernȷ Aus den maximalen Spans überlappender Annotationen
wurde bei jeder Annotatorin zufčllig eine Annotation mitsamt aller Tokens herausgegriffen.
Insbesondere bei mehrfachen Überlappungen gehen dadurch jedoch Informationen verloren.

Der 𝐹1-Score funktioniert hingegen auf Entitčten-Ebeneȷ Übereinstimmende Entitčten
werden als True Positives (TP) erfasst; eine fehlende Übereinstimmung zwischen den
Annotatorinnen erzeugt jeweils ein False Positive (FP) und ein False Negative (FN).
Wir verwenden einen Exact-F-Score, bei dem nur die exakte Übereinstimmung aller
Tokens einer raumentität als TP gewertet wird, und einen Fuzzy-F-Score, bei dem die
Übereinstimmung von mindestens einem Token für ein TP ausreichend ist. Insgesamt kann
festgehalten werden, dass eine Entitčten-basierte Agreement-Berechnung mittels 𝐹1-Score
bei überlappenden und aus mehreren Token bestehenden raumentitäten ein prčziseres
Agreement ermöglicht, da eine konkrete Zuordnung der von den Annotatorinnen gemeinten
Entitčten vorgenommen und bewertet wird.10

F-Fuzzy F-Exact Cohens Kappa
Erkennung der raumentitäten

F-Macro / Kappa (Mittelwert aus Einzeltexten) 0.86 0.79 0.79
F-Micro / Kappa (alle Tokens) 0.86 0.72 0.78
Erkennung der raumentitäten &
setting/mention-Klassifikation
F-Macro / Kappa (Mittelwert aus Einzeltexten) 0.7« 0.6» 0.72
F-Micro / Kappa (alle Tokens) 0.72 0.61 0.71

Tab. 2ȷ Agreement für raumentitäten sowie raumentitäten inkl. Klassifikation der Hand-
lungsrelevanz

Das Agreement wird zunčchst für die Erkennung der raumentitäten berechnet sowie in
einem zweiten Schritt für die raumentitäten inklusive der Klassifikation der Handlungs-
relevanz. Bei letzterer Variante wird ein TP bzw. eine Übereinstimmung bei Kappa nur
akzeptiert, wenn auch die Klassifikation der Handlungsrelevanz für eine raumentität

zwischen beiden Annotatorinnen übereinstimmt. Tabelle 2 zeigt die Evaluations-Ergebnisse,
bei welchen die Werte als Macro- und Micro-F-Score sowie in zwei Varianten für Kap-
pa angegeben sind. Analog zum Macro-F-Score, bei dem für alle Einzeltexte zunčchst

10 Beim Alignment komplexer überlappender Annotationen wurden zuerst die Entitčten mit dem jeweils niedrigsten
Start-Index und der lčngsten Token-Folge verglichen.
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Precision und Recall berechnet und aus den gemittelten Werten (Macro-Precision sowie
Macro-Recall) der F-Score gebildet wird [SL09], berechnen wir ein gemitteltes Kappa
aus den Kappa-Werten der Einzeltexte. Damit finden unterschiedlich lange Einzeltexte die
gleiche Berücksichtigung im Endergebnis. Beim Micro-F-Score, ermittelt aus Precision
und Recall über alle TP, FP und FN der Einzeltexte, haben lčngere Texte einen stčrkeren
Einfluss auf das Ergebnis – ergčnzend dazu wurde ein Kappa für alle Token-Vergleiche in
allen Texten ermittelt. Das Agreement beim Macro-F-Score weist mit 0.79 (Exakt) bzw.
0.86 (Fuzzy) eine hohe Übereinstimmung auf, wie auch die gemittelten Kappa-Werte der
Einzeltexte mit 0.79, wčhrend der Micro-F-Score und der Kappa-Wert basierend auf allen
Tokens etwas darunter liegen.11 Insbesondere der Fuzzy-F-Score und die Kappa-Werte
belegen somit ein konstant hohes Agreement für die raumentitäten. Wird zusčtzlich
die Handlungsrelevanz in das Agreement miteinbezogen, sinken die Werte im Mittel über
Micro- und Macro-F-Score um 0.1« und bei Kappa um 0.7. Somit herrscht auch bei der
Klassifikation der Handlungsrelevanz ein hohes Agreement.

3 Feature-Engineering für die Klassifikation der Handlungsrelevanz

Als Features für die Klassifikation der Handlungsrelevanz dienen linguistisch-textuelle
Marker, die Indikatoren für settings bzw. erwähnte räume darstellen, und deren
Extraktion sowie Funktionalitčt im Folgenden dargelegt wird. Wir stellen zunčchst Features
in gestufter Satzumgebung vor (Verbkategorien, temporale Marker, Zeitformen), bei de-
nen der inhaltliche Kontext von einem oder mehreren Teilsčtzen Berücksichtigung findet.
Dem schließen sich weitere einstufige Features an, die sich auf die jeweilige Raumenti-

tät bzw. den kompletten umgebenden Satz beziehen (Direkte Rede, Figurenreferenzen,
Prčpositionen).

3.1 Features in gestufter Satzumgebung

Zur Funktionalitčt einiger Features ist eine Eingrenzung auf den lokalen Teilsatz notwendig,
der die raumentität umgibt. Beispielsweise können innerhalb eines Satzes verschiedene
Klassifikationen getroffen werden (Bsp. ».), die durch derartige Features anhand der lokalen
Umgebung unterscheidbar sind.

». Endlich hielt er es nicht mehr aus, und da er vermutete, sie sei [nach Rouen]mention

gefahren, ging er ihr [auf der Landstraße]setting eine halbe Wegstunde weit entgegen.
(Flaubertȷ Madame Bovary)

Zur Verarbeitung dieser Fčlle werden die oben genannten Features (Verbkategorien, tem-
porale Marker, Zeitformen) basierend auf dem Dependenzbaum nach Satzumgebungen

11 Die niedrigeren Werte für den Micro-F-Score und das Kappa für alle Tokens resultieren aus der stčrkeren
Gewichtung von Fontanes Quitt, welches aufgrund zahlreicher überlappender Entitčten das geringste Agreement
aller Einzeltexte aufweist, jedoch die umfangreichste Textprobe darstellt.
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Abb. 1ȷ Satzumgebungen “surrounding_0” und “surrounding_1” für Beispiel ».

gestaffelt. Für die raumentität “nach Rouen” aus Bsp. ». wird der unmittelbare Teilsatz
extrahiert (“surrounding_0” in Abbildung 1) sowie die im Dependenzbaum nčchsthöhere
Phrase (“surrounding_1”).12 Die Klassifikation des erwähnten raumes ist in diesem
Fall maßgeblich durch die Verbkategorien bestimmtȷ Der dem erwähnten Raum überge-
ordnete Teilsatz drückt eine Vermutung aus (Verb “vermuten” in surrounding_1, Abbildung
1), an die sich ein Konjunktiv (“sei gefahren”) in der lokalen Satzumgebung der raumen-

tität (“surrounding_0”) anschließt. Wir sprechen von “Umgebungen”, weil bei der im
Dependenzbaum nčchsthöheren Phrase auch alle untergeordneten Teilsčtze abgesehen von
den bereits eruierten Umgebungen mit einbezogen werden. So besteht die zweite čußere
Umgebung (“surrounding_2”) für den erwähnten raum in Beispiel ». nicht nur aus dem
direkt übergeordneten Satz zu “surrounding_1” (mit dem Kopf der Phrase “hielt”), sondern
auch aus dem angeschlossene Hauptsatz (“surrounding_2”ȷ “Endlich hielt er es nicht mehr
aus, und [...] ging er ihr auf der Landstraße eine halbe Wegstunde weit entgegen.”; vgl.
auch Tabelle «). Dies dient der Informationsgewinnung für eine optimale Klassifikation
der entsprechenden Entitčt. Tabelle « zeigt für beide raumentitäten aus Beispiel ». die
jeweiligen Umgebungen sowie die extrahierten Verben. Wčhrend der erwähnte Raum

durch eine Vermutung gekennzeichnet ist, steht das setting (“auf der Landstraße”) im
Kontext einer aktiven Handlung verknüpft mit dem Verb “gehen”.13

Zur Vereinheitlichung der Verben dient eine Kategorisierung anhand der Levin-Klassen
[Le95], die im lexikalisch-semantischen Netz GermaNet Verwendung finden und dort
ausgelesen wurden [Ge18]. Jedem Verb wird eine von 15 Klassen zugeordnet, z. B. ist
für “vermuten” (Bsp. ».) die Klasse “Kognition” definiert, was als Indikator für einen
erwähnten raum gelten kann.14

Temporale Marker können ein eindeutiges Indiz für die Jetzt-Zeitlichkeit bzw. den vergange-
nen, zukünftigen oder repetitiven Charakter von Ereignissen im Kontext der Raumdarstellung
liefern und werden ebenfalls in gestufter Satzumgebung betrachtet. Wir verwenden den

12 Das Parsing und die Navigation im Dependenz-Baum wurde mit der Python-Library spaCy realisiert [HM17].
13 Bereits Dennerlein [De09] hebt mit Verweis auf Herman [He0»] die besondere Bedeutung von Verben bei der

Bestimmung von Aktionen bzw. Ereignissen hervor.
14 Einigen Verben werden in GermaNet mehreren Klassen zugeordnet – in diesem Fall wurde die Mehrheitsklasse

als Kategorie gewčhlt bzw. bei mehreren Klassen eine Kategorie aus den höchstgenannten Klassen gebildet.
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Raumentität surrounding_0 verb_0 surrounding_1 verb_1 surrounding_2 verb_2

nach Rouen
(mention)

[sie, sei, nach,
Rouen, gefahren]

sein [da, er, vermutete, ,] vermuten

[Endlich, hielt, er,
es, nicht, mehr,
aus, „ und, „ ging,
er, ihr, auf, der,
Landstraße, eine,
halbe, Wegstunde,
weit, entgegen, .]

halten

auf der Landstraße
(setting)

[„ ging, er, ihr, auf, der,
Landstraße, eine, halbe,
Wegstunde, weit,
entgegen]

gehen

[Endlich, hielt, er, es,
nicht, mehr, aus, „
und, da, er, vermutete,
„ sie, sei, nach,
Rouen, gefahren, .]

halten

Tab. «ȷ Gestufte Satzumgebungen und extrahierte Verben für Beispiel ».

Temponym-Tagger HeidelTime [Ku16], der vier verschiedene Typen von Zeitmarkern
identifiziertȷ DURATION (“in einem Monat”, Bsp. «.c auf S. »); TIME (“um halb ein Uhr”,
Bsp. 2.b); DATE (“September 1828”); SET (“regelmčßig”, Bsp. «.b).

Das Feature der Zeitform liefert im Idealfall direkte Informationen darüber, ob auf gegen-
wčrtige, vergangene oder zukünftige Ereignisse referiert wird. Die beiden rot dargestellen
Teilsčtze in Bsp. 5. beinhalten Futur I und referieren 1.) auf die Abfahrt eines Dampfbootes
am Datum des 25. und 2.) auf dessen spčter in der Zukunft liegende Ankunft in Kalkutta.
Alle raumentitäten innerhalb dieser Satzteile können anhand der Zeitform klar als
erwähnte räume klassifiziert werden. Nur der grün dargestellte Teilsatz im Prčsens
beschreibt die Jetzt-Zeitlichkeit. Bei der Integration der Zeitform als Feature greifen wir auf
eine Tense-Cluster-Detection von Bögel et al. [BSG1»] zurück.

5. » ... Am 25. zu Mittag wird [ein Dampfboot]mention [[von Kalkutta]mention [nach
Hongkong]mention]mention; abgehen. Jetzt haben wir erst den 22., und werden noch
zeitig [zu Kalkutta]mention eintreffen.« (Verneȷ Reise)

3.2 Einstufige Features

Beispiel 5. stellt einen Idealfall dar, weil darin direkte Rede vorliegt – Erzčhltexte sind
in der Regel jedoch im epischen Prčteritum verfasst (Bsp. 1.a–1.d und 2.a–2.b). Daher
wird für jede Raumentität geprüft, ob sich diese in einer im DROC-Korpus annotierten
direkten Rede befindet. Wir verwenden das DROC-Korpus als Goldstandard, anstatt auf
automatische Tagger zurückzugreifen (z. B. von Tu et al. [TKB19]), um die Fehlerquellen
für die Klassifikation der Handlungsrelevanz zu reduzieren.

Die Prčsenz einer literarischen Figur ist ein zentrales Kriterium der setting-Definition
[De09; Pi08]. Als Feature nutzen wir hierfür die numerische Anzahl von Figurenreferenzen
pro Satz aus den annotierten Daten des DROC-Korpus. Darin werden die Figurenreferenzen
in “Core” (alle konkreten Figurennamen) und “Non-Core” (auf Figurennamen referierende
Personal- und Reflexivpronomen) unterschieden. Für das Feature wurde eine Kombination
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aus beiden Gruppen generiert, weil damit eine größere Menge an Figurenreferenzen als bei
üblichen Named-Entity-Klassifikatoren einbezogen wird.

Anhand der Prčposition ist in einigen Fčllen die Klassifikation der Handlungsrelevanz
ableitbar, z. B. liefert die Prčposition in einem Satz wie “Er ist [in Stuttgart]setting” ein
starkes Indiz für ein setting, ohne dass dafür eine Dependenzrelation zum Subjekt
hergestellt werden muss. Eine Modifikation des Verbs sowie der Prčposition verčndert die
Klassifikation dagegen hin zu einem erwähnten raum (“Er geht [nach Stuttgart]mention”).
Für das Prčpostions-Feature berücksichtigen wir deshalb jede individuelle Prčposition als
kategoriale Ausprčgung, die wir direkt aus den annotierten Prčpositionalphrasen extrahieren.

4 Machine-Learning-Modelle zur Klassifikation von settings und
erwähnten räumen

Die Pilotannotation umfasst 510 annotierte raumentitäten (26« settings und 2»7
mentions), von denen wir eine Most Frequent Class Baseline (Mehrheits-Baseline) mit
einer Accuracy von 0.52 ableiten, gegenüber der die folgenden mit der Python-Library scikit-
learn realisierten Machine-Learning-Modelle verglichen werden [Pe11]. Tabelle » zeigt die
gemittelten Evaluationsmaße bei einer 10-fold Cross-Validation15 und zwei genutzten Feature-
Sets. Bei allen Features außer der Figurenanzahl pro Satz handelt es sich um kategoriale
Variablen, die wir als One-Hot-Vektoren kodieren, um die optimale Funktionalitčt der
Machine-Learning-Algorithmen zu gewčhrleisten. Feature-Set 1 verwendet alle Merkmale
in maximaler Ausprčgung (alle Satzumgebungen für Verbkategorien, temporale Marker
und Zeitformen; »8 verschiedene Prčpositionen; Figurenreferenzen inkl. Personal- und
Reflexivpronomen in Core- und Non-Core-Ausprčgung; direkte Rede) und Set 2 stellt eine
reduzierte Variante mit eingeschrčnkten Satzumgebungen und Prčpositionen dar.16

Die höchsten 𝐹1-Score-Werte werden mit einem Random Forest mit unbegrenzter Tiefe und
10 übereinanderliegenden Bčumen erreicht. Bei Entscheidungsbčumen besteht aufgrund
der begrenzten Trainingsdaten jedoch das Risiko eines Overfittings, wofür die zusčtzlich
angegebene Accuracy auf den Trainingsdaten ein Indiz sein kann (0.95 bei unbegrenzter
Tiefe im Random Forest bzw. 0.96 beim Decision Tree mit unbegrenzter Tiefe). Um ein
Overfitting vorzubeugen, begrenzen wir die Tiefe des Random Forest bzw. der Decision Trees
auf auf » bzw. 8, woraufhin sich die Accuracy-Werte der Test- und Trainingsdaten deutlich
annčhern.17 Entscheidungsbčume bringen insgesamt den Vorteil mit sich, die Klassifikation

15 Zusčtzlich wurden vor Bildung der Folds alle Instanzen randomisiert durchmischt, wodurch einseitige Kategorie-
Verteilungen ausgeglichen werden.

16 Für die Verbkategorien und Zeitformen werden zwei Umgebungen (surrounding 0+1) und für temporale
Marker die direkte Umgebung (surrounding_0) verwendet. Statt der vollen »8 Prčpositionen werden nur die
Vektoren für “nach” und “zu” genutzt. Wčhrend Feature-Set 1 nach Konvertierung aller kategorialen Features in
One-Hot-Vektoren insgesamt 122 Einzel-Features enthčlt, sind es bei Feature-Set 2 nur noch »8 Feature-Vektoren.

17 Für die Entscheidungsbčume werden nur Ergebnisse aus dem reduzierten Feature-Set 2 angegeben, weil bei
vollem Feature-Umfang die Diskrepanz zwischen Test- und Trainings-Accuracy noch größer ist.
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Feature-
Set

Modell-spezifische Parameter
Accuracy
(Acc.-Train)

𝐹1-micro 𝐹1-macro
𝐹1-weighted-
macro

Decision Tree 2 Tiefeȷ unbegrenzt 0.76 (0.96) 0.76 0.76 0.76
Tiefeȷ » 0.7» (0.78) 0.7» 0.7« 0.7«

Random
Forest

2 Tiefe: unbegrenzt; Bäume: 10 0.78 (0.95) 0.78 0.78 0.78

Tiefe: 8; Bäume: 10 0.77 (0.84) 0.77 0.76 0.76
Naïve Bayes
(Multinominal)

1 - 0.7» (0.79) 0.7» 0.7« 0.7»

Naïve Bayes
(Bernoulli)

1x - 0.75 (0.8) 0.75 0.75 0.75

2x - 0.76 (0.77) 0.76 0.75 0.76
KNN 1 neighborsȷ 5 0.7« (0.8) 0.7« 0.7« 0.7«

2 neighborsȷ 10 0.7 (0.75) 0.7 0.7 0.7
Support Vector
Machine

1 C=0.1 0.7» (0.81) 0.7» 0.7« 0.7«

2 C=0.1 0.7 (0.77) 0.7 0.69 0.7
Logistic
Regression

1 C=0.1 0.75 (0.81) 0.75 0.74 0.75

2 C=0.1 0.75 (0.77) 0.75 0.74 0.74

Tab. »ȷ Machine-Learning-Modelle im Vergleich (gemittelte Evaluationsergebnisse bei einer 10-fold
Cross-Validation; Feature-Set 1x und 2x ohne Figurenreferenzen)

direkt anhand der einzelnen Features nachvollziehen zu könnenȷ18 Beispielsweise wird
der erste, auf dem Gini-Gain basierende Split der Daten anhand des Features der direkten
Rede durchgeführt, da in Passagen ohne direkte Rede deutlich mehr erwähnte räume

auftreten.

Lineare Klassifikations-Algorithmen wie die Support Vector Machine oder die logistische
Regression liefern ebenfalls solide Ergebnisse, bei denen durch eine stčrkere Regularisierung
(C=0.1) die Gefahr eines Overfittings zusčtzlich reduziert wurde.19Die logistische Regression
sowie auch das Bernoulli-Modell des Naïve Bayes erzielen im reduzierten Feature-Set 2
Ergebnisse, die fast an die Werte des Random Forest heranreichen,20 wobei sich die
Modelle weniger stark an die Trainingsdaten anpassen. Für eine genauere Beurteilung der
Modellqualitčt wčre jedoch ein größeres Test-Datenset wünschenswert. Die 𝐹1-Score-Werte
(Micro, Macro, Weighted-Macro) bewegen sich bei allen Modellen im jeweiligen Optimum
zwischen 0.7« und 0.78, womit die Mehrheits-Baseline deutlich geschlagen wird. Beim
𝐹1-Weighted-Macro wird zusčtzlich die Verteilung der settings/mentions einbezogen,
sodass kürzere Texte weniger Gewicht erhalten, und der 𝐹1-Weighted-Macro oft mit dem 𝐹1-
Micro übereinstimmt. Insgesamt demonstrieren die gezeigten Machine-Learning-Verfahren

18 Bei den Entscheidungsbčumen kommt eine optimierte Version des CART-Algorithmus (Classification and
Regression Trees) zum Einsatz, bei der One-Hot-Vektoren vorausgesetzt sind. Beim Random Forest wird für das
Sampling der Daten die Bagging-Methode (bootstrap aggregating) verwendet.

19 Für KNN, Support Vector Machine und die logistische Regression wurden die Features auf die Einheit der
Standardabweichung vom Mittelwert normiert.

20 Für die Verwendung des Bernoulli-Modells des Naïve Bayes, welches binčre Daten erfordert, wurde bei den
Feature-Sets 1x und 2x das numerische Feature der Figurenreferenzen entfernt, sodass nur noch One-Hot-Vektoren
verarbeitet werden.
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die Funktionalitčt der automatischen Klassifikation der Handlungsrelevanz sowie der dafür
verwendeten Features.

5 Fazit

Anhand der vorliegenden Evaluation der Annotation von raumentitäten sowie ihrer
Klassifikation wurde die Formalisierbarkeit der raumnarratologischen Kategorien demons-
triert. Dabei liefert das Agreement der raumentitäten die Basis zur Entwicklung eines
Entity-Classifiers, der den spezifischen Ansprüchen literaturwissenschaftlicher Raumkonfi-
guration gerecht werden kann. In einer zweiten Annotationsrunde sollte das Agreement
insbesondere bei Objekten, gegenüber denen sich Figuren verorten (vi. auf S. «), oder bei
raumentitäten, die ein konkretes Ereignis auf Phrasenebene beinhalten (viii.), optimiert
werden.

Im Hinblick auf die Unterscheidung von settings und erwähnten räumen zeigt
das Feature-Engineering, wie eine inhaltlich komplexe Klassifikations-Aufgabe anhand
lokaler (teil-)satzbasierter Merkmale erfolgreich automatisierbar ist, wenn genügend Wis-
sen über die entsprechende Domčne eingebracht wird. Bei einer Weiterentwicklung des
Klassifikations-Modells ist zunčchst eine umfassendere Annotation zur Gewinnung hin-
reichender Trainingsdaten erstrebenswert. Für ein unabhčngiges Modell sollten zudem
jene Features, die bisher auf Gold-Annotationen des DROC-Korpus beruhen (direkte Rede,
Named-Entities), durch bestehende oder eigene Classifier ersetzt werden. Ferner gilt es
neben syntaktischen und satzübergreifenden Merkmalen (z. B. Koreferenzketten) insbeson-
dere die Abhčngigkeit und Wechselwirkung mit übergeordneten textuell-narratologischen
Kategorien (Erzčhlebenen, narrative Szenen) in die weitere Konzeption des Feature-Designs
einzubinden. Angesichts der komplexen, auf fachwissenschaftlichen Konzepten basierenden
Features wčre dann auch zu prüfen, wie ein derartig trainierter Classifier gegenüber Deep-
Learning-Modellen abschneidet, die weitgehend ohne spezifisches Feature-Engineering
auskommen.
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