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Kapitel 1
Einleitung

Bildungseinrichtungen funktionieren, trotz aller romantischen Bildungsideale, nach wirtschaft-
lichen Prinzipien. Eine hohere Bildungseinrichtung wie eine Universitit oder Fachhochschu-
le wird in Fakultiten unterteilt und diese in Institute. An diesen Instituten arbeiten Profes-
sor_innen' und ein akademischer Mittelbau. Zusétzlich unterstiitzen Mitarbeiter_innen den Lehr-
betrieb in Technik und Verwaltung. Sowohl das Personal als auch die Infrastruktur kosten Geld.
Das bedeutet, dass mit begrenzten finanziellen Mitteln eine gewisse Anzahl an Studienplitzen
realisiert werden kann. Da vielfach die Anzahl an Studieninteressierten gro3er ist als die Anzahl
an Studienplitzen, werden nur die erfolgversprechendsten Bewerber_innen akzeptiert. Manche
Studiengiinge nutzen die ersten Semester, um die Anzahl der Studierenden weiter zu reduzie-
ren. Im Verlauf des Studiums versucht die Bildungseinrichtung durch weitere Angebote wie
Schreibzentren, Studierende zu ihrem Abschluss zu fiihren, um die aufgewendeten Ressourcen
sinnvoll eingesetzt zu haben. Auch wenn diese Beschreibung iiberspitzt und gleichzeitig simpli-
fiziert ist, so entspricht sie doch in Grundziigen einer wirtschaftlichen Betrachtung von hoherer
Bildung.

Viele Studiengiinge befassen sich in ihren ersten Semestern vor allem mit den fiir das Fach-
gebiet notwendigen Grundlagen. Akademisches Schreiben gehort auflerhalb der Geisteswis-
senschaften hdufig nicht dazu. So kommt es vor, dass vor allem in ingenieur- und naturwis-
senschaftlichen Studiengingen erst in den letzten beiden Semestern wissenschaftliche Aufsétze
geschrieben werden miissen. Um Komplikationen beim wissenschaftlichen Schreiben von Ab-
schlussarbeiten zu vermeiden und damit die von den Bildungseinrichtungen eingesetzten Mittel
zu bewahren, haben viele groflere Universitiaten und Fachhochschulen Schreibzentren einge-
richtet. Diese Schreibzentren sollen Studierende in ihren Schreibprozessen begleiten und damit
die Wahrscheinlichkeit einer erfolgreichen wissenschaftlichen Arbeit erhdhen.

Schreibzentren stehen vor der Herausforderung, dass das Personal, welches sie rekrutieren,
vor allem aus Geisteswissenschaftler_innen besteht. Diese kennen sich zwar mit dem Schreiben
im Allgemeinen und im Speziellen mit dem Schreiben in geisteswissenschaftlichen Disziplinen

aus, sind jedoch hiufig mit Studierenden aus anderen akademischen Traditionen konfrontiert.

'Diese Arbeit verwendet fiir Personengruppen zur besseren Lesbarkeit die weiblichen Artikel und Adjektive.
Um alle Geschlechter zu beriicksichtigen, wird wird entweder ein Gerundium verwendet oder vor die weibliche
Wortendung ,.in” ein Unterstrich ,,.” eingefiigt.
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Vor allem, wenn die Studierenden ihre Arbeiten in einer Fremdsprache verfassen miissen, er-
geben sich zusitzliche Herausforderungen. In dieser Situation reichen allgemeine Hinweise zu
Herangehensweisen an akademisches Schreiben und die Vermittlung von unterschiedlichen Zi-
tierweisen nicht aus.

Wenn innerhalb der Schreibberatung auf einzelne Absitze und Formulierungen in Abschluss-
arbeiten eingegangen werden soll, stellt sich die Frage, mit welchen Mitteln die Erfahrungs-
liicken zwischen den akademischen Traditionen der Schreibberater_innen und der Studieren-
den zu iiberbriicken sind. Zwar gibt es fiir einzelne akademische Disziplinen fachspezifische
Handbiicher, Nachschlagewerke und Worterbiicher, jedoch sind diese in der Breite unzurei-
chend vorhanden und in der Tiefe teils unbrauchbar, um Schreibberater_innen dabei zu un-
terstiitzen, sich sprachlich in die Thematik ihrer Studierenden einzudenken. Studierende wissen
sehr wohl, was die von ihnen verwendeten Fachbegriffe bedeuten. Es fehlen ihnen oftmals je-
doch die Mittel, diese sinnvoll in den Kontext eines akademischen Aufsatzes einzubetten.

Korpuslinguistik wiirde hier Abhilfe schaffen. Mittels Korpora und einer entsprechenden
Software liee sich die Verwendung von Begriffen in ihrem Kontext betrachten und danach in
eigenen Texten nachahmen. Wenn die Software und die Kenntnisse der Nutzer_innen es her-
geben, lieBe sich die Verwendung eines Suchbegriffs quantifizieren und damit feststellen, ob
die einzelne Verwendung eine Ausnahme oder doch die Regel ist. Allerdings sind bisherige
Werkzeuge vor allem auf die Bediirfnisse von Linguist_innen ausgerichtet oder aber basieren
auf Textgrundlagen, die zu allgemein fiir Schreibberatungen sind. Aus diesem Grund haben
sich korpuslinguistische Werkzeuge wie AntConc oder WordSmithTools bisher vielfach nicht
durchgesetzt.

Die dieser Arbeit zu Grunde liegende Software soll eine Unterstiitzung fiir Schreibberatun-
gen sein, um den Mangel an addquaten Hilfsmitteln zu reduzieren. Mit Hannover Concordancer
(HanConc) soll es Schreibberater_innen ermoglicht werden, fachspezifische Textsammlungen
anzulegen, zu durchsuchen und die Ergebnisse adressatengerecht aufzubereiten. Damit wird die
Beratung iiber wissenschaftliche Disziplinen hinweg vereinfacht und somit die Erfolgswahr-
scheinlichkeit von Schreibberatung fiir Studierende erhoht.

Die Arbeit ist wie folgt gegliedert: Zunédchst wird der inhaltliche Rahmen abgesteckt. An-
schlieBend wird die Zusammenarbeit von Schreibberater_innen und Studierenden innerhalb
des akademischen Schreibprozesses analysiert. Am Beispiel der Leibniz Universitidt Hanno-
ver (LUH) werden die universitdren Anforderungen an Schreibberatung ermittelt und mit dem
tatsdchlichen Aufwand eines Schreibberaters, d.h. in diesem Fall des Autors, verglichen. Mit
Hilfe einer Umfrage wird iiberpriift, ob sich die Ergebnisse des Vergleichs mit den Erfahrungen
anderer Schreibzentren an anderen deutschen Bildungseinrichtungen decken. Um die Anforde-
rungen von Schreibberatungen an HanConc zu erfiillen, wurde ein Korpus bestehend aus allen
Dissertationen der LUH erstellt. Dieses Korpus wird eingehend beschrieben und auf die Homo-
genitét innerhalb und Heterogenitidt auerhalb der Fakultitsgrenzen iiberpriift. AbschlieBend
wird HanConc im Vergleich zu bestehenden Werkzeugen als Antwort auf die skizzierten An-

forderungen vorgestellt. Der Quellcode inklusive ausfiihrlicher Dokumentation befindet sich in
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einem gesonderten Repositorium.

1.1 Motivation

Schreibzentren sind trotz ihrer wissenschaftlichen Forschung Serviceeinrichtungen. Ziel dieser
Einrichtungen ist die Betreuung von Studierenden beim Erstellen von schriftlichen Arbeiten. Es
stellt sich die Frage, wie der Erfolg einer solchen Einrichtung zu bewerten ist. Im Gegensatz zur
Qualitéit von wissenschaftlicher Forschung, die sich kaum quantifizieren lédsst, kann der Erfolg
eines Schreibzentrums durchaus gemessen werden. Dies ist auch notwendig, da die Ziele einer
solchen Serviceeinrichtung darin liegen, die Zahl an erfolgreich bestandenen schriftlichen Leis-
tungen zu erhdhen. Abgebrochene oder endgiiltig nicht bestandene Studien binden universitére
Kapazititen und gehen vielfach mit personlichen Konsequenzen fiir die Studierenden einher.
Daher sollte ein Schreibzentrum als Ganzes und jede Schreibberatung als Teil dessen auf ihre
Effizienz gepriift und gegebenenfalls angepasst werden.

Der Prozess des Schreibens kann auf vielfiltige Weise unterstiitzt werden. Viele Schreibzen-
tren bieten Kurse, Workshops in Kleingruppen, Schreibwerkstétten, Events und auch personliche
Schreibberatung an. Je grofer und heterogener die zu betreuende Gruppe ist, desto oberflachlicher
und allgemeiner fillt die Betreuung aus. Insbesondere fortgeschrittene Schreibende benotigen
jedoch eine intensivere Unterstiitzung.

Die vorliegende Arbeit zielt daher vor allem auf personliche Schreibberatung ab, wie sie
auch das Multilinguale Schreibzentrum der LUH anbietet. Dabei befassen sich die Schreibbera-
ter_innen iiber einen ldngeren Zeitraum mit der Arbeit einzelner Studierender. Da die Schreib-
beratung allen Studierenden offen steht und die zu betreuenden Master- und Doktorarbeiten
bereits hochgradig spezialisiert sind, werden die Schreibberater_innen héaufig mit Themen kon-
frontiert, die von ihrer eigenen akademischen Ausbildung abweichen. Fiir das Schreibzentrum
der LUH kommt fiir die Schreibberater_innen noch erschwerend hinzu, dass nur Studierende
betreut werden, die nicht in ihrer Erstsprache schreiben.

Die vorliegende Arbeit setzt an oben beschriebenem Grundproblem an: Studierende und
Schreibberater_innen haben unterschiedliche akademische Traditionen und konnen sich daher
inhaltlich iiber das Geschriebene nicht austauschen; gleichzeitig ergibt sich aus dem Schreiben
in einer Fremdsprache die Notwendigkeit einer sprachlich tiefgriindigeren Betreuung. Bereits
bestehende Hilfen wie Worterbiicher oder Internetsuchen sind vielfach unzureichend, da sie auf
den Inhalt des Gesuchten und weniger auf die sprachliche Verwendung eingehen. Als potenti-
elle Losung werden Korpora mit entsprechender Software eingesetzt, um nach der sprachlichen
Umgebung eines Begriffes zu suchen. Diese Korpussoftware erhoht die Komplexitit allerdings
noch um eine fachwissenschaftssprachliche Komponente. Die bisherigen Losungen richten sich
an Sprachwissenschaftler_innen oder Ubersetzer_innen und weniger an Schreibberater_innen.
Somit miissen sich die Schreibberater_innen in linguistische Konzepte und Fachvokabular ein-
arbeiten, um diese Werkzeuge nutzen zu konnen. Mit dieser Arbeit wird Schreibberater_innen

ein effektives und gleichzeitig einfach zu bedienendes Suchwerkzeug fiir die Nutzung von Kor-
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pora angeboten.

1.2 Abgrenzung

Bei dem untersuchten Gegenstand dieser Arbeit handelt es sich um Software, die Schreib-
berater_innen bei ihrer Arbeit mit Korpora unterstiitzen soll. Ein Erfolg dieser Software ist
gegeben, wenn sie in Schreibberatungen sinnvoll eingesetzt werden kann. Daher zielt diese
Arbeit nicht darauf ab, ein Schreibberatungsmodell oder ein padagogisches Konzept zu entwi-
ckeln oder den Einsatz von Korpora in Schreibberatungen zu beschreiben. Stattdessen soll ein
einfach zu manipulierendes Werkzeug vorgestellt werden, das es Schreibberater_innen und Stu-
dierenden ermdglichen soll, ihre linguistischen fachwissenschaftssprachlichen Problemstellun-
gen mit ausgewihlten Korpora zu l6sen, ohne sich selbst tiefgriindig mit Linguistik auskennen
Zu miissen.

Auf Grund der Abgrenzung wird kein eigenes Schreibmodell entworfen. Statt eines eigenen
Modells entwickelt Kapitel 2 eine systematische Beschreibung des Prozesses von Schreibbera-
tungen. Welche pddagogischen und didaktischen Werkzeuge und Methoden in den Schreibbe-

ratungen eingesetzt werden, bleibt dabei unberiihrt.

1.3 Annahmen iiber Schreibzentren und Korpora

Einige Annahmen sind grundlegend fiir die Entwicklung des Hannover Concordancers (Han-
Conc). Kommt bei Schreibberatungen ein Schreibmodell entgegen der hier getroffenen Annah-
men zum Einsatz, so kann dies dazu fiihren, dass der Einsatz von Korpora und damit HanConc
nicht zielfithrend ist. So kann eine inhaltliche Diskussion zwischen der Studierenden und der
betreuenden Person iiber die zu schreibende Arbeit auch als Schreibberatung gelten, wenn zwar
Hinweise zum Verfassen der Arbeit gegeben werden, jedoch nicht auf die sprachliche Ebene
eingegangen wird. Hier auf den Einsatz von Korpora zu hoffen oder diesen vorzuschlagen er-
scheint wenig erfolgversprechend und wird daher verworfen. Die folgenden Axiome werden

daher als grundlegend angenommen:

1. Esbesteht eine zwangsldufige kommunikative Asymmetrie zwischen Schreibberater_innen

und Studierenden

Unabhingig davon, welchem Fachgebiet sich Schreibberater_innen und Studierende zu-
gehorig fiihlen, kann keine inhaltlich und methodisch symmetrische Kommunikation her-
gestellt werden. Selbst innerhalb eines Fachgebietes kann eine vollstindige Kongruenz
inhaltlicher Konzepte und Ideen nicht erreicht werden. Auch bei einer groen Schnitt-
menge bleiben viele Divergenzen bestehen (siehe Kapitel 3.1). Diese Divergenzen fiihren
dazu, dass eine sprachliche Einbettung von Fachbegriffen als Hilfestellung nicht mehr

geleistet werden kann und auf externe Hilfsmittel zuriickgegriffen werden muss.
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2. Schreibberatung von Studierenden, die nicht in ihrer Erstsprache schreiben, ist auch im-

mer eine sprachliche Hilfestellung

Sowohl die Literatur zu Schreibberatungen als auch viele Internetseiten einzelner Schreib-
zentren weisen darauf hin, dass die Struktur eines Textes und der Schreibprozess im Vor-
dergrund einer Beratung stehen. Grammatik, Rechtschreibung, Morphologie und Kollo-
kationen etwa sollen vielfach nicht explizit bearbeitet werden. Allerdings brauchen vor al-
lem Studierende, die in einer anderen als ihrer Muttersprache schreiben, auch eine sprach-
liche Hilfestellung. Wie diese Hilfestellung tatséchlich ausfallen kann, soll nicht Thema
dieser Arbeit sein. Es soll jedoch davon ausgegangen werden, dass diese Studierenden ein
Interesse an der sprachlichen Verbesserung ihrer Arbeit haben und diese auch im Rahmen

einer Schreibberatung erfolgen soll.

3. Es gibt einen Unterschied zwischen allgemeiner Wissenschaftssprache und Fachwissen-

schaftssprache

Die Wissenschaftssprache der einzelnen Fachgebiete variiert nicht nur in Bezug auf Fach-
begriffe. Zusitzlich miissen noch die Standards einer allgemeinen Wissenschaftlichkeit
eingehalten und die weiteren Eigenheiten des jeweiligen Fachgebiets beriicksichtigt wer-
den. Schreibberater_innen konnen sich auf Grund der Vielfiltigkeit der Fachgebiete, zu
denen sie beraten sollen, entweder auf Fachgebiete spezialisieren oder sich auf eine allge-
meinere Wissenschaftssprache zuriickziehen. Vor dem Hintergrund der deutlich gro3eren
Menge an Fachgebieten im Verhiltnis zur Anzahl an Berater_innen pro Schreibzentrum
ist davon auszugehen, dass eher Letzteres zutrifft. Sollten die Studierenden gerade aber
mit der Fachwissenschaftssprache ihres Fachgebietes Probleme haben, so muss auch die-

se Liicke gefiillt werden.

Meist konnen Studierende die Fachkonzepte, die in der zu schreibenden Arbeit vorkom-
men, inhaltlich richtig anwenden, jedoch fillt ihnen die sprachliche Einbettung schwer.
Selbst die perfekte inhaltliche Durchdringung eines Konzeptes garantiert nicht, dass die
entsprechend kollokierten Adjektive und Verben bekannt sind. Aulerdem konnen eng-
lischsprachige Lehrveranstaltungen dazu fiihren, dass, wenn die Arbeit auf deutsch ver-
fasst werden muss, die entsprechenden Fachbegriffe auf deutsch verwendet werden miissen.
Die Schreibberater_innen, welche die Zielsprache zwar vielfach auf muttersprachlichem
Niveau beherrschen, kennen jedoch meist die Fachkonzepte nicht (siehe Punkt 1) und

konnen daher auch nicht unterstiitzen.

4. Die verwendete Fachwissenschaftssprache wird nicht ausreichend in Worterbiichern er-
klart

Bei reguliren sprachlichen Problemstellungen stehen Worterbiicher zur Verfiigung. Da
es sich bei der zu behandelnden Textgattung um akademische Texte handelt, sind die zu
ergriindenden Worter meistens jedoch nicht in allgemeinen Worterbiichern erfasst. Folg-

lich muss auf andere Quellen zuriickgegriffen werden. Enzyklopéddien, Fachbiicher und
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-texte erkldren per definitionem den Inhalt eines Konzeptes, jedoch nicht seine sprachli-

che Verwendung.

5. Es gibt nachgewiesene konkurrierende sprachliche Konstruktionen, die gleichermaf3en

legitim angewendet werden diirfen

Bei sprachlichen Wendungen konnen mehrere konkurrierende Formen gleichzeitig exis-
tieren. So konnen etwa verschiedene Verben mit einem Substantiv kombiniert werden und
ungefihr das Gleiche aussagen. Werden unterschiedliche Kombinationen in der entspre-
chenden (Fach-) Literatur nachgewiesen, miissen sie als legitim erachtet werden. Dement-
sprechend kann eine Auswahl von mehreren nachgewiesenen sprachlichen Formen nicht
als bindr, dass heil3t als richtig oder falsch, betrachtet werden, sondern muss als konti-
nuierlich angesehen werden. Eine Entscheidung, welche Form empfohlen und dann auch
gegebenenfalls iibernommen wird, muss also auf Basis anderer Kriterien getroffen wer-
den. Korpussoftware wie HanConc kann dementsprechend auch nur Hinweise darauf ge-
ben, welche sprachliche Form auf Grund von statistischen Merkmalen sprachtypischer

fiir eine bestimmte Disziplin bzw. Textgattung ist (siche Kapitel 5).

6. Das Imitieren sprachlicher Verwendungen von zu untersuchenden Wortern ist eine ma-

nuelle Form des Text Minings

Werden, um die kontextuelle Verwendung eines Konzeptes zu ergriinden, entsprechende
Passagen in Fachtexten konsultiert und die Erkenntnisse auf die zu schreibende Arbeit
tibertragen, handelt es sich um manuelles Text Mining. HanConc ist ein Versuch, diese
manuelle Tatigkeit zu automatisieren und sie somit bei geringerem Aufwand mehr Stu-

dierenden und Schreibberater_innen zur Verfiigung zu stellen.

7. Sprache kann quantifiziert werden

Text Mining und quantitative Korpuslinguistik beruhen auf der Annahme, dass mathema-
tisch statistische Aussagen iiber Sprache getroffen werden kdnnen. Zum Beispiel kann
eine Einteilungen von unterschiedlichen Texten in Textgattungen auf Basis der Frequenz
der beinhalteten Worter erfolgen (siehe Kapitel 4). Hiufigkeiten und Verhiltniszahlen
unterschiedlicher Worter konnen dementsprechend herangezogen werden, um sich zwi-

schen konkurrierenden Konstruktionen zu entscheiden.

8. Korpora sind ein Mittel, kein Zweck

Korpora sind im Gegensatz zu préskriptiven und dadurch normativen Worterbiichern de-
skriptiv. Deswegen bediirfen die Ergebnisse eines verantwortungsvoll programmierten

Korpustools einer didaktischen Einbettung und Einordnung.



Kapitel 2
Uber den Prozess der Schreibberatung

Dieses Kapitel beleuchtet den Prozess des Anfertigens einer Abschluss- oder Seminararbeit. In
einem ersten Schritt geht es um die Teilnehmenden dieses Prozesses und wie sich ihre gegensei-
tigen Abhéngigkeiten unter verschiedenen Gegebenheiten verdndern. In einem zweiten Schritt
wird der Prozess des Schreibens untersucht. Hier wird beschrieben, wie Korpussoftware den
vorher definierten Prozess unterstiitzen kann. In einem dritten Schritt wird wissenschaftliches
Schreiben als Forschungsgegenstand beleuchtet. Diese Unterkapitel stellen in keiner Weise ein
neues Schreibmodell auf, sondern formalisieren Beschreibungen aus einschligiger Schreibbe-
ratungsliteratur (Briauer 2006, Neubauer-Petzoldt 2016, Pydde & Girgensohn 2011, Dengscherz
2020, Spielmann 2011). Auf Grund des Einsatzes als theoretische Fundierung der Schreibbe-
ratung der Leibniz Universitdt Hannover (LUH) wird im Besonderen Grieshammer (2011) und
Grieshammer (2013) beachtet. Fiir eine historische Abhandlung iiber Schreibberatungsmodelle

sei auf Grieshammer (2011) verwiesen.

2.1 Universitares Schreiben und Schreibberatung als Teil des

Ausbildungsprozesses

Dieses Unterkapitel formalisiert die universitire Ausbildung als Prozess mit mehreren Beteilig-
ten. Unabhiéngig vom angestrebten Abschluss und den Freiheiten, die etwa eine Studienordnung
ermoglicht, sind die abzulaufenden Prozessschritte relativ starr. Lediglich die Bezeichnungen,
Quantitit und Reihenfolge der Prozessschritte variieren zwischen einem Abschluss in Kunstge-
schichte als Bachelorstudiengang oder einem Diplomstudiengang in Quantenphysik.

An dieser Stelle sollen nur die Prozessschritte modelliert werden, die zum Abschluss eines
Seminars oder Studiengangs mittels schriftlicher Abschlussarbeit notwendig sind. Als Visuali-
sierung wird eine Swimlane Darstellung gewihlt. Diese Darstellung folgt der Idee einer Wett-
kampfschwimmbahn. Das gesamte Becken symbolisiert die Gesamtorganisation, in diesem Fall
eine Universitit. Die einzelnen Bahnen reprdsentieren Unterorganisationen und Akteure.

Die Swimlanes sind vertikal angeordnet. Die Kopfzeile beinhaltet jeweils den Namen des
Akteurs. Ein Akteur kann eine Einzelperson, eine Einzelperson als Reprédsentant einer Gruppe

oder eine Organisationseinheit sein. Der Prozess startet jeweils im Rechteck in der oberen linken

7
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Swimlane und verlduft dann tiber mehrere Ereignisse (Rechtecke) und Entscheidungen (Rauten;
mit Pfaden nach unten fiir Ja und Pfaden zur Seite fiir Nein) zu einem abschlieenden Rechteck.
Hierbei folgt die Leserichtung den Pfeilen nach unten. Einzelne Schritte konnen rekursiv und
iterativ, d.h. mehrfach abgeschritten werden. Alle Schritte sind nummeriert. Folgen auf eine
Entscheidung unterschiedliche Prozesschritte, werden diese bis zum erneuten Zusammenfiihren

mit Buchstaben nummeriert.

2.1.1 Schreiben ohne Unterstiitzung

Die erste Darstellung (Abbildung 2.1) visualisiert den Schreibprozess fiir den Fall, dass die Stu-
dierende ohne weitere Hilfe die Arbeit verfasst und die fachwissenschaftlich Betreuende auch
gleichzeitig die Arbeit bewertet. Als einzige mogliche Unterstiitzung dienen Freunde, Verwand-
te und Mitstudierende, welche eine Riickmeldung zur Arbeit liefern konnten.

Der Startpunkt (1) ist durch die Notwendigkeit eine Arbeit zu verfassen definiert. Bei einer
Arbeit kann es sich um jedwede schriftliche Leistung, die im Rahmen eines Studiums anfallen
kann, handeln. Es kann sich also um Projekt- und Abschlussarbeiten, genauso gut aber auch um
Laborberichte, Protokolle von Experimenten oder Ahnliches handeln.

Schritt (2) ergibt sich aus der Art der Arbeit. Bei Laborberichten und Protokollen ergibt
sich das Thema aus dem vorherigen Experiment oder dem Kursthema. Andernfalls kann das
Thema durch die betreuende Professor_in verdffentlicht oder in einem personlichen Gesprich
festgelegt werden.

Die Strukturbesprechung (3) richtet sich nach dem Typus der Arbeit, den Vorschriften der
betreuenden Organisationseinheit und/oder dem Gespriach mit der Betreuenden. Die Fakultit
fiir Maschinenbau der LUH befindet zum Beispiel, dass ,,[es] neben der iiblichen Betreuung
[...] ratsam [ist], nach dem ersten Drittel der Bearbeitungszeit ein ausfiihrliches Feedbackge-
spriach zu fiihren.” Verpflichtend ist dieses Gesprich allerdings nicht. Fiir den Fall, dass dieses
Gesprich nicht stattfindet und die Gliederung nicht explizit durch das betreuende Institut oder
den Betreuenden in Form eines Dokumentes oder einer Word/LaTex Vorlage vorgegeben wird,
liegt es alleine am Schreibenden, eine sinnvolle Gliederung des Gesamttextes und seiner Unter-
einheiten zu finden. Da ingenieurwissenschaftliche Studienordnungen im Vergleich zu geistes-
wissenschaftlichen Studienordnungen nur wenige gleichartige schriftliche Leistungen erwarten,
ist auch nicht davon auszugehen, dass Studierende ingenieurwissenschaftlicher Studienficher
bereits eine gleichartige Arbeit verfasst, abgegeben und bewertet bekommen haben (siehe Ka-
pitel 3). Somit haben sie keine Mdglichkeit auf den Erfahrungen aus einer vorherigen Arbeit
aufzubauen. Es ist davon auszugehen, dass sich viele Studierende dieser Fachrichtungen daher
mit einer hoheren Wahrscheinlichkeit nicht an wissenschaftliche Standards halten, als solche
Studierende, deren Studium zu einem grofleren Teil aus gleichartigen schriftlichen Leistungen
besteht.

Die Literaturrecherche (4) ergibt sich aus den Schritten (1) bis (3). Je nach Art der Arbeit
ist sie unterschiedlich intensiv. Arbeiten etwa, die sich auf eigene Experimente oder Projekte

beziehen, brauchen weniger Literaturverweise als theoretisch gehaltene Arbeiten.
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Abbildung 2.1: Swimlane Darstellung eines einfachen Schreibprozesses
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Je nach Art der Arbeit wird Schritt (5) einzeln oder als Gruppe durchgefiihrt. Da in dieser
Arbeit vornehmlich von Abschlussarbeiten ausgegangen wird und diese selbststindig verfasst
werden miissen (vgl. etwa §7 (5) a der Priifungsordnung fiir den Bachelorstudiengang Produk-
tion und Logistik vom 2. August 2017), wird Schritt (5) als Einzelarbeit angenommen.

Schritt (6) und (7al) sind abhidngig vom Betreuungsgrad zwischen Schreibender und Be-
treuender. Findet auler dem ersten Gesprich (2) und der Abgabe (9) keine weitere Betreuung
statt, so werden die Schritte (6) und (7al) libersprungen. Andernfalls konnen die Schritte (6),
(6a), (6b), (7) und (7al) durchaus mehrfach durchlaufen werden. Die Hinweise zur Bewertung
von Studien- und Abschlussarbeiten etwa der Fakultét fiir Maschinenbau der LUH sehen die
Schritte unter (6) und (7) explizit vor. Da diese Schritte jedoch nicht verpflichtend sind, kann
es dazu kommen, dass die Betreuende die Arbeit das erste Mal nach der Abgabe lesen kann.
Schritt (6) beinhaltet nur eine Riickmeldung zum fachwissenschaftlichen Inhalt der Arbeit.

Schritt (7) bezieht sich im Gegensatz zu Schritt (6) rein auf die dulere Gestalt der Arbeit.
Hierunter fallen Rechtschreibung, Grammatik, logischer Aufbau innerhalb eines Kapitels und
Formalia wie das Einhalten von Zitierweisen. Dieser Schritt bedarf nicht unbedingt einer inhalt-
lichen Auseinandersetzung mit der Arbeit. Es ist zu betonen, dass es fiir auslandische Studie-
rende, deren Muttersprache nicht Deutsch ist und denen ein Netzwerk aus Unterstiitzer_innen
mit ausreichenden Deutschkenntnissen fehlt, ungleich schwerer ist, entsprechend hilfreiche
Riickmeldungen zu erhalten.

Schritt (8) umfasst das Erstellen der Inhalts-, Literatur- und Abbildungsverzeichnisse, das
Anpassen der Word- bzw. LaTex-Dokumente und die Gestaltung des Deckblattes.

In einem letzten Schritt erfolgt die Abgabe der Arbeit (9). Je nach Studiengang ist wihrend
des gesamten Schreibprozesses eine einzige Besprechung der Studierenden mit ihrer Betreuen-
den ausreichend. In diesem Fall bestiinde die einzige Riick-meldung aus den Kommentaren an
der abgegebenen Arbeit und der zu erwartende Lerneffekt wire minimal. Es ist an dieser Stelle
unbekannt, ob die Studierende die Arbeit nach der Bewertung des Betreuenden zuriick erhilt
und wie sehr die Betreuende auf sprachliche, stilistische und grammatikalische Riickmeldungen
Wert legt.

Kapitel 3 wird zeigen, dass Studierende nicht-geisteswissenschaftlicher Studiengédnge kaum
Moglichkeiten haben, schriftliche Leistungen zu erbringen. Die Abschlussarbeiten hingegen
haben in diesen Studiengédngen ein ungleich hoheres Gewicht im Verhiltnis zu allen schriftlich

zu erbringenden Leistungen.

2.1.2 Schreiben mit institutionalisierter Hilfe

Im Gegensatz zum Schreibprozess in Abbildung 2.1 beinhaltet der im Folgenden beschriebene
Schreibprozess institutionalisierte Unterstiitzung (rechte Swimlane). Hierbei kann es sich etwa
um universitdre Einrichtungen, Studierendengruppen oder private Anbieter fiir Unterstiitzungs-
angebote handeln.

Das Schaubild ist an mehreren Stellen iterativ angelegt, sodass diese Schritte mehrfach

durchlaufen werden konnen. Iterative Schritte sind als Entscheidung dargestellt und mit einer
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Raute (#) nummeriert. Die Entscheidung, ob geniigend Iterationen durchlaufen wurden, obliegt
der Studierenden in Absprache mit der Schreibberater_in. Kapitel 2.1.4 beschreibt diesen Teil
genauer.

Die Schritte (1) bis (3) und (4) bis (9) sind analog zu Abbildung 2.1 angelegt. Der folgende
Schritt fiihrt allerdings nicht direkt zur Literaturrecherche (4), sondern zur Vorbesprechung,
bzw. der ersten Strukturbesprechung. Es soll an dieser Stelle von zwei idealisierten Primissen

ausgegangen werden:

* Studierende, deren Muttersprache nicht die Zielsprache der zu verfassenden Arbeiten ist,
lernen im Verlauf ihres Studiums einzuschitzen, wie gut ihre Fahigkeiten in Bezug auf

die Zielsprache und wissenschaftliches Schreiben sind.

* Zudem wird angenommen, dass Studiengédnge in Bezug auf die wissenschaftliche Heraus-
forderung ansteigend ausgelegt sind und die hierfiir notwendigen Anforderungen schrift-

lich tiberpriift werden.

Studierende, die institutionalisierte Hilfe brauchen oder wiinschen, bemerken dies im Idealfall
bereits friihzeitig, sodass die Hilfe parallel zu Beginn der Arbeitsphase anlaufen kann.

In der unterstiitzenden Vor- und Strukturbesprechung mit einer Schreibberater_in haben Stu-
dierende einen doppelten fachlichen Informationsvorsprung. Auf Basis ihres Studiums haben
sie die notwendigen Vorkenntnisse, um den Gegenstand der Arbeit einzuordnen und zu durch-
dringen. Durch ihre eigene Vorbesprechung mit der fachlich Betreuenden (3) und ggf. durch
die Ausschreibung der Arbeit, sind sie mit den fachlichen, technischen und inhaltlichen An-
forderungen bereits grundlegend vertraut. Die erste Vorbesprechung mit der Schreibberater_in
sollte daher genutzt werden, um diesen Vorsprung auszugleichen, indem die Studierenden ihren
Schreibberater_innen einen fachlichen Uberblick zum Thema der Arbeit geben.

Grieshammer (2013) schlagen in ,,Zukunftsmodell Schreibberatung” vor, dass sich Schreib-
berater_innen statt mit dem Inhalt der betreuten Arbeit nur mit der Unterstiitzung eines allge-
meineren Schreibprozesses beschiftigen. Kapitel 2.1.4, 2.1.5 und 3 beschreiben, warum eine
detailliertere Beschiftigung mit den Arbeiten der Studierenden notwendig ist und somit der

Vorschlag von Grieshammer (2013) nicht praktikabel erscheint.

2.1.3 Unterstiitzende Vor- und Strukturbesprechung

Strukturbesprechungen sind das Herzstiick der Schreibberatung. Unter Struktur soll hier der
Inhalt einer fachlichen Arbeit im Sinne von Begriindungsmustern, Textaufbau, Syntax, duflerer
Form und Rechtschreibung, Grammatik und Semantik gefasst werden. Je nach Beratungsschwer-
punkt sind die oben genannten Facetten zu gewichten. Jede dieser Facetten kann, wenn sie
schwach ausgeprigt ist, das Verstdndnis eines Textes massiv behindern, wenn nicht sogar ver-
hindern. Auch wenn diese Erkenntnis trivial erscheint, so hat sie doch zur Folge, dass eine
Schreibberatung fiir Studierende, die in einer Fremdsprache schreiben, nicht erfolgreich sein

kann, wenn sie sich vom Inhalt und den linguistischen Bestandteilen zuriickzieht.
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Abbildung 2.2: Swimlane Darstellung eines Schreibprozesses mit institutionalisierter Hilfe
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Die obige Argumentation soll an einem Beispiel verdeutlicht werden. Thema der Arbeit sei
ein Biegeversuch aus der Werkstoffkunde nach DIN EN 7438-2012. Hierbei wird ein Stiick des
Werkstoffs! auf zwei Auflagen gelegt und mittig mit einem Priifstempel belastet. Das Werkstiick
wird nun bis zum Bruch mit zunehmender Kraft belastet. Hierdurch konnen die Materialeigen-
schaften des Werkstoffs ermittelt werden. Der Satz: ,.Bei dem Drei-Punkt Biegeversuch wurde
eine Bruchkraft von 3.025 N ermittelt.” wird durch Abschwéchung der entsprechenden Facetten

in den unten stehenden Sitzen veridndert wiedergegeben:

* Begriindungsmuster:

,,Eine Bruchkraft von 3.025 N wurde in dem Drei-Punkt Biegeversuch festgesetzt.”

* Textaufbau:
,Der Werkstoff hat eine Bruchkraft von 3.025 N. Es wurde ein Drei-Punkt Biegeversuch
durchgefiihrt.”

* Syntax:
,,Eine Bruchkraft von Drei-Punkt Biegeversuch ermittelt 3.025 N.”

 AuBere Form: Ein auf Grund der Schriftart, der Schriftgroe, des Schriftsatzes oder der

Druckqualitédt unlesbares Dokument.

* Rechtschreibung und Grammatik: ,,Bei dem ... Biegefersug wurde ein Buchkraft von
3.025 N gemittelt.”?

¢ Semantik:

,,Beil dem Drei-Punkt Biegeversuch wurde eine Bruchkraft von 3.025 N geschitzt.”

Trotz der Abweichungen sind alle Sitze mit Hilfe der oben stehenden Einleitung verstéindlich.
Erst durch eine Kombination mehrerer Facetten und ohne ausreichend Kontext wird der Satz
vollends unverstdndlich. Wird die gesamte Arbeit unstrukturiert mit solchen Sitzen verfasst, so
ist davon auszugehen, dass sie nicht von der Betreuenden akzeptiert oder zumindest nicht mit
einer fiir die Studierende zufriedenstellenden Note bewertet wird. Es ist daher notwendig alle

diese Facetten in einer Strukturbesprechung zu beriicksichtigen.

2.1.4 Entscheidungsgrundlagen fiir die Iterationsanzahl der
Strukturbesprechungen
Eine Schreibberatung kann sich auf eine oder mehrere der im vorherigen Kapitel erlduterten

Facetten beziehen (siehe Kapitel 2.1.3). Zur Ermittlung der Anzahl der notwendigen Schreib-

beratungen soll ein mathematisches Modell formuliert werden. Die Féahigkeit der Studierenden

'In diesem Fall ein Stiick Metall.

’Das obige Beispiel mit den drei Punkten wirkt absurd. Wird jedoch stattdessen das Beispiel einer Instrumen-
talvariablen (IV) herangezogen und die Abkiirzung als rdémische Zahl missverstanden, so kann schnell aus einer IV
Regression eine 4 Regression werden, die nur noch mit umfangreichem Kontextwissen als solche erkannt werden
kann.
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und die Qualitit ihrer Arbeit in Bezug auf die oben genannten Facetten soll auf einer 6 stu-
figen Likert Skala® geschitzt werden (Bortz 2010). Wie die Parametrisierung und die darauf
basierende Einstufung erfolgen sollen, ist fiir diese Arbeit irrelevant.

Die Schreibberatung hat zum Ziel, den Likert-Wert mindestens einer dieser Facetten zu
erhohen. In Bezug auf die Studierenden erfolgt dies direkt durch Anleitung durch die Schreib-
berater_in. In Bezug auf die Arbeit wird der Wert durch die verbesserten Féahigkeiten der Stu-
dierenden und die erfolgten Anpassungen am Text erreicht. Liegt etwa der Wert fiir die Facette
,Grammatik” vor einer Beratung bei 4, kann dieser durch eine Anleitung zum gezielten Gram-
matiktraining innerhalb weniger Sitzungen auf 5 gehoben werden. Verallgemeinert lassen sich

die oben genannten sechs Facetten als Vektor darstellen:

Fihigkeitensudgicrenic = (Fy Fi Fo Fy Fi F) @.1)

mit F; = Fihigkeit 7, wobei jedes Element eine Facette darstellt. Ausgehend davon, dass
die Studierende der einzige Einflussfaktor auf die Qualitédt der Arbeit und damit auf die Beno-
tung ist und die iibrigen Einflussfaktoren (siehe etwa Abbildung 2.2) nur iiber die Studierenden

einflieBen, wiirde gelten:

Fdhigkeitenstudierende = Qualitthrbeit (2.2)

Da jedoch der Inhalt einer Arbeit fiir die Benotung entscheidend ist und etwa eine besonders
gute Grammatik hochstens implizit in die Benotung einflie3t, muss angenommen werden, dass
erst eine mangelhafte Grammatik explizit wahrgenommen wird und so zu einer Abwertung
fiihrt. Daher gilt:

min Fahigkeitensiudgicrende = Qualitat grpeit 2.3)

Aus Formel 2.3 ergibt sich die Vektordarstellung 2.4. Es wird davon ausgegangen, dass sich
die einzelnen Elemente nicht gegenseitig aufwiegen lassen. Das bedeutet, dass beispielswei-
se eine besonders hoch ausgeprigte Grammatikfdhigkeit eine besonders schwach ausgeprigte
Rechtschreibfihigkeit nicht ausgleichen kann.

Die fachlichen und didaktischen Féhigkeiten der Schreibberater_in (¢) fiihren innerhalb ei-

ner Schreibberatung zu einer Veridnderung des obigen Fihigkeiten-Vektors, sodass:

Fdhigkeiten?i@iﬁiﬁ“"g = (Fo o0 i1 o9y Fs-¢3 Fy-¢q Fy- ¢5> (2.4)

mit F; = Fahigkeit ¢; ¢; = Fihigkeiten der Schreibberater_in

3Ein Wert von 1 entspricht hier der geringsten Ausprigung einer Facette und ein Wert von 6 der
hochstmoglichen Auspriagung.
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Weil allerdings nicht jede Facette in jeder Schreibberatung beriicksichtigt werden kann, wird

Gleichung 2.4 erweitert zu:

“¢o - o) + Fo
g1 11) + P
- o - 13) + I
)
)

g, . DurchBeratung __
FahlgkeZtenStudierende -

2.5
“ @3- x3) + 3 ()

cp4 1) + Fy
-5 - x5) + F

CRCHCICRCEC

mit F; = Fihigkeit ¢; ¢; = Fihigkeit ¢ der Schreibberater_in; x; = boolescher Schalter ¢ fiir
Inhalt einer Schreibberatung.

Die x Variable ist in diesem Fall boolesch mit z = 1, falls die Facette behandelt wurde und
anderenfalls x = 0. Dies fiihrt dazu, dass sich nur die bearbeiteten Fahigkeiten verdandern.

Jede Schreibberatung verdndert die Fahigkeiten der Studierenden und mittelbar die Qualitit
der Arbeit. Die einzelnen Elemente des Fahigkeiten-Vektors dndern sich entsprechend der Vor-
belegung, des Beratungsfokus’ der Sitzung und der Féahigkeiten der Schreibberater_in. Um nun
zur ermitteln, ob ausreichend viele Schreibberatungen in Anspruch genommen wurden, muss
fiir jedes Element des Zielvektors ein angenommener Minimalwert bestimmt werden. Dieser
Zielwert entspricht, je nach Selbstanspruch der Studierenden, den gestaffelten Anforderungen
der fachlich Betreuenden. Die Anforderungen konnen nur geschétzt werden, da selbst bei klein-
teiligsten Bewertungsvorgaben personliche Einschidtzungen zu intersubjektiven Unterschieden

fiihren (Trapmann, Hell, Weigand & Schuler 2007). Bezogen auf die vorherige Notation ergibt

sich also:
€0 = Qo — ((Fo - ¢o - w0) + Fp)
€61 =Q1— ((F1-¢1-21) + F1)
Fahiakei DurchBeratung __ €2 = QQ - ((F2 ’ ¢2 ’ 1’2) + FQ) 2.6
anvg GZtenStudzerende €3 = Q3 i ((Fg . ¢3 . $3) + F3) ( )
€4= Qs — ((Fy- ¢g-x4) + Fy)
( )

e = Qs — ((F5 - ¢5 - 25) + F5

mit /; = Fahigkeit ¢; ¢; = Fahigkeit ¢ der Schreibberater_in; x; = boolescher Schalter ¢ fiir
Inhalt einer Schreibberatung; (); = erwartete Qualitdtsanforderung des fachlich Betreuenden;
¢; = Differenz aus den Anforderungen und den bereits erbrachten Leistungen

Hieraus folgt, dass:

DurchBeratung
Studierende )

Beratungsbedar f(€) = min Fahigkeiten ein—oo— 0 2.7

Es folgt also, dass Schreibberatungen solange in Anspruch genommen werden miissen, bis die
Differenz zwischen der Qualitédt der Arbeit und den erwarteten Anforderungen durch die fach-

lich Betreuende mindestens null betriigt oder positiv ist*. Erst ab diesem Zeitpunkt kann von

4Es ist anzumerken, dass, wie oben beschrieben, weder die Fihi gkeiten der Studierenden noch der Schreibbera-
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einer bestandenen Arbeit ausgegangen werden. Da es sich hierbei um Minimalanforderungen
handelt, konnen durchaus weitere Termine wahrgenommen werden, um die Wahrscheinlichkeit
fiir eine Leistungsverbesserung und damit fiir eine bessere Note zu erhohen. Die Frage, ob es
zu viele Schreibberatungen geben kann, soll hier nicht erortert werden. Es ist aber davon aus-
zugehen, dass Abgabetermine und kapazitative Beschridnkungen der Schreibzentren natiirliche
Grenzen darstellen.

Darauf aufbauend erliutert das folgende Kapitel, wie Korpuslinguistik in dieses Modell inte-
griert werden kann. Kapitel 5 wird diese Einsatzmdglichkeiten prizisieren und zur praktikablen

Anwendung aufbereiten.

2.1.5 Korpuslinguistische Unterstiitzung in der Schreibberatung

Dieses Kapitel erweitert das oben stehende mathematische Modell um korpuslinguistische Soft-
ware. Die Effektivitit dieser Software soll in mehreren Dimensionen dargestellt werden. Diese
Dimensionen gehen iiber die reine Didaktik hinaus und beinhalten etwa Rahmenbedingungen
eines Schreibzentrums. Auf einzelne Aspekte dieser Dimensionen wird in spéteren Kapiteln
detaillierter eingegangen.

Als Endanwender_innen fiir korpuslinguistische Software in der Schreibberatung kommen
sowohl Schreibberater_innen als auch Studierende in Frage’. Die Wahl der Endanwender_innen-
gruppe hat nicht nur Auswirkungen auf die schreibdidaktische Herangehensweise sondern auch
konkrete Folgen fiir das Design der Korpussoftware.

Es wird nachfolgend auf fiinf Dimensionen eingegangen, denen Hannover Concordancer
(HanConc) angepasst werden muss. Es soll auch ein Vorschlag fiir eine Zuordnung der Di-
mensionen zu den Endanwender_innen vorgestellt werden. Allerdings kdnnen lokale Gesetze,
Vorschriften der hostenden Einrichtung, technische Moglichkeiten, d.h. Serverkapazitéten, lin-
guistische Kenntnisse der Endanwender_innen und didaktische Entscheidungen zu deutlichen
Abweichungen zu den hier dargestellten Dimensionen fiihren.

Da jedes Forschungsvorhaben als individuell betrachtet wird, muss HanConc auf die je-
weiligen Bediirfnisse der Forschenden speziell abgestimmt und ggf. umprogrammiert werden.
Werden eigene Daten und Hardware verwendet, so obliegt die Einhaltung von Vorschriften und
Gesetzen sowie die Erstellung eines Sicherheitskonzeptes, soweit notwendig, den entsprechen-
den Forscher_innen.

Die folgenden Dimensionen miissen von Schreibzentren bei der Einrichtung von Korpus-

software und HanConc im Speziellen bedacht werden:

ter_in gemessen werden. Ebenso werden die Erwartungen der fachlich Betreuenden nicht empirisch erhoben. Die
Erwartungen konnen daher nur in personlichen Gespriachen von der Studierenden mit der fachlich Betreuenden
approximiert werden.

SEine dritte Gruppe konnten Korpuslinguist_innen darstellen. Diese werden als Endanwender_innengruppe in
diesem Kapitel nicht im Fokus stehen. Es wird davon ausgegangen, dass sie sich mit dem Quellcode auseinan-
dersetzen oder eines der Frontends benutzen. Der Quellcode wurde moglichst modular gestaltet, sodass es von
vornherein vorgesehen ist, dass er verdndert und fiir eventuelle Forschungsprojekte angepasst werden kann.
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Dimension I: Linguistische und technische Fihigkeiten der Schreibberater_innen
Schreibberater_innen wird grundsétzlich zugeschrieben, dass sie iiber ein linguistisches Grund-
vokabular verfiigen, aber nicht zwangsldufig programmieren konnen. Es ist also nicht notwen-
dig, komplett auf linguistisches Fachvokabular zu verzichten. Das Frontend kann jedoch so
designt werden, dass entsprechend komplexere Suchanfragen formuliert werden konnen.

Dimension II: IT Architektur
Soll HanConc Studierenden oder Schreibberater_innen zur Verfiigung gestellt werden, so kann
dies auf drei Arten erfolgen:

Sofern die Schreibberatung institutionell organisiert ist, ist es moglich, eine zentralisierte
IT Architektur zu wihlen, sodass es keiner Datenhaltung auf den Endgeréten der Studierenden
oder Schreibberater_innen bedarf. Somit ist es auch moglich, die Administration zu zentralisie-
ren und damit eine hohere Verfiigbarkeit zu erreichen. Die Software kann zentral gehostet und
per Webzugang® zur Verfiigung gestellt werden. Alternativ kann HanConc auch direkt auf der
Hardware der Studierenden’ oder Schreibberater_innen installiert werden.

Da HanConc, um schnelle Abfragezeiten zu ermoglichen, alle Korpusdaten im RAM hilt,
kann es bei einem gro3en Korpus in Kombination mit limitierter Endkunden-Hardware zu Sys-
temausfiéllen und -abstiirzen kommen. Dies ist vor allem bei der Installation auf den Computern
von Studierenden und Schreibberater_innen zu beachten. Als Beispiel wird ein Doppelkernpro-
zessor mit 4 GB RAM und einem 1 GB Korpus angenommen. Die Programmiersprache R, in
der HanConc zum Grof3teil geschrieben ist, verdoppelt etwa die Grof3e der eingelesenen Datei-
en im RAM im Vergleich zur Festplatte. Sind gleichzeitig weitere Programme geoffnet, kann
es dazu fiihren, dass der RAM volllduft und einzelne Programme abstiirzen. Fiihrt dies zu Da-
tenverlust, kann das die Akzeptanz von HanConc als Hilfsmittel bei den Schreibberater_innen
mindern.

Wird HanConc zentral gehostet, konnen die Hardwarerestriktionen einfacher iiberwunden
werden. Die HanConc zugrunde liegende Technologie ist vertikal, durch einen stirkeren Server,
und horizontal, durch eine hohere Anzahl an Servern, skalierbar. Durch den Einsatz von vorge-
schalteten Load Balancern® und Containerisierung’ kann HanConc beliebig erweitert werden.
Kapitel 5 geht auf die Hardwareanforderungen und Architekturvorschlidge genauer ein.

Dimension III: Passgenauigkeit des Frontends
Unabhingig davon wie HanCon Studierenden oder Schreibberater_innen zur Verfiigung ge-
stellt wird, muss das Frontend in Bezug auf linguistisches Fachvokabular und Suchkomple-
xitdt angepasst werden. Bei den meisten Studierenden, die an der LUH eine Schreibberatung

in Anspruch nehmen konnen, muss angenommen werden, dass sie in ihrem Studium keine

®Dieser Zugang kann auf einen Computerraum limitiert sein oder mit entsprechenden Authentifizierungsme-
chanismen iiber das Internet zugéinglich sein.

"In diesem Fall ergeben sich Fragen beziiglich des Urheberrechts, da beispielsweise nicht kontrolliert werden
kann, ob die Dokumente weitergegeben oder nach Beendigung der Schreibberatungen geldscht werden.

8Bei Load Balancern handelt es sich um Server, die den eigentlich Anwendungsservern vorgeschaltet sind, um
die Anfragen gleichmiBig zu verteilen und so eine Uberlastung einzelner Server zu verhindern.

9Wird HanConc etwa in einem Docker Container auf einem Server gestartet, so kann durch die weitere Ab-
straktionsschicht die vorhandene Hardware besser ausgelastet und flexibler auf Last durch das Spawnen von
zusitzlichen Containerinstanzen reagiert werden.



KAPITEL 2. UBER DEN PROZESS DER SCHREIBBERATUNG 18

Beriihrungspunkte zur Linguistik haben (vgl. Kapitel 3). Entsprechend muss das Frontend ver-
einfacht werden und ein groBerer Teil der Suchlogik statisch in das Backend iibertragen werden.

Dimension IV & V: Compliance und Sicherheitsanforderungen
Eher administrativen Charakter haben die iibrigen zwei Dimensionen. Nationale Gesetzte als
auch Vorschriften der jeweiligen Universitidten regeln den Umgang mit geistigem Eigentum an
der Software als auch der zugrunde liegenden Texte. Um die Einhaltung dieser Regelungen
zu gewihrleisten, sollte ein entsprechendes Sicherheitskonzept etwa nach ISO 2700x oder BSI
IT-Grundschutzkompendium entwickelt und angewendet werden (Bundesamt fiir Sicherheit in
der Informationstechnik 2020, Disterer 2013). Nur so kann ein Abgreifen der Texte verhindert
werden.

Die oben genannten Dimensionen beeinflussen direkt die Flexibilitdt und Effektivitit von
Korpussoftware. Linguistisch geschulte Programmierer_innen konnen aus einer lokalen Instal-
lation von HanConc sicherlich einen hoheren Nutzen ziehen, als linguistische Laien mit einer
online Version, die nicht auf ihre Bediirfnisse abgestimmt ist. Zusammengefasst ldsst sich die

Effektivitit der Dimensionen wie folgt abbilden:

Effektivitity,,cone = Effektivitit der Endanwender_in -
min linguistische Fihigkeit der Teilnehmer_innen der Schreibberatung -
Passgenauigkeit des Frontends -
Compliance -
Sicherheitsanforderungen -

IT Architektur
(2.8)

Es ist darauf hinzuweisen, dass eine Nichtbeachtung schon einer dieser Dimensionen zu
einem kompletten Effektivititsverlust von HanConc fiihren kann. An drei Beispielen soll dies

verdeutlicht werden:

» Software, die gegen geltende Gesetzte verstoft, darf nicht eingesetzt werden. Sollten Ge-
setze Text Mining von urheberrechtlich geschiitzten Texten verbieten, kann auch Han-

Conc nicht wie vorgesehen in der Schreibberatung eingesetzt werden.

* Ist das Frontend auf wissenschaftlich forschende Korpuslinguist_innen abgestimmt, kann
es fiir eine Studierende ohne linguistische Kenntnisse und mit geringen Fahigkeiten der

Sprache des Frontends kaum oder gar nicht hilfreich sein.

* Bei einer auf einem Server gehosteten Version von HanConc kann eine mangelhafte Ska-

lierung zur Unbenutzbarkeit fiihren.

Formel 2.6 soll nun um HanConc erweitert werden. Hierzu wird der Term aus Formel 2.8

auf der rechten Seite eingesetzt. Formel 2.7 bleibt davon unberiihrt.
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mit F; = Fihigkeit ¢; ¢; = Fihigkeit ¢ der Schreibberater_in; x; = boolescher Schalter : fiir

Inhalt einer Schreibberatung; (); = erwartete Qualitdtsanforderung der fachlich Betreuenden;
= Differenz aus den Anforderungen und den bereits erbrachten Leistungen;
E f fektivitat ganconc/i = Effektivitit von HanConc in Bezug auf Fihigkeit .

HanCon hat, richtig eingesetzt, somit einen reduzierenden Effekt auf die Iterationszahl an

Beratungssitzungen.

2.1.6 Vorschliige zur empirischen Uberpriifung des korpuslinguistischen

Schreibberatungsmodells

Das oben beschriebene Modell erldutert, wie Schreibberatung und Korpussoftware Studierende
beim Verfassen ihrer Arbeiten unterstiitzen kann. Die Annahmen, die diesem Modell zugrunde
liegen, konnen empirisch iiberpriift werden. Es soll an dieser Stelle jedoch nur das Vorgehen
fiir eine solche Uberpriifung skizziert werden; eine tatséichliche Uberpriifung wiirde durch ihren
Umfang den Rahmen dieser Arbeit iiberschreiten und kann in einem anderen Forschungsprojekt
ausgefiihrt werden.

Zunachst miisste gezeigt werden, ob und wie die linguistische Qualitit einer studentischen
Arbeit Einfluss auf deren Erfolgswahrscheinlichkeit hat. Hierzu muss als Datengrundlage zuerst
ein Korpus erstellt werden. Dieses Korpus muss Texte unterschiedlicher Textsorten, d.h. etwa
Praktikumsberichte, Bachelor- und Masterarbeiten, aus verschiedenen Fachrichtungen enthal-
ten. Zusétzlich bedarf es einer Tabelle, die Informationen iiber die Benotung dieser Arbeiten
enthélt. Hieraus ergibt sich ein Klassifikationsproblem mit den beiden Klassen ,hat bestan-
den” und ,,hat nicht bestanden”. Ein entsprechendes Modell fiir dieses Klassifikationsproblem
wiirde, basierend auf den linguistischen Features der Texte, die Klasse vorhersagen. Das obige
Modell kann nun iiberpriift werden, indem vor und nach jeder Schreibberatung der Text klassi-
fiziert wird. Mittels einer Vergleichsgruppe kann getestet werden, ob Studierende, die HanConc
nutzen, einen wahrscheinlich ,bestandenen” Text schneller produzieren konnen. Als weitere
Vergleichsgruppen miissten Studierende ohne Schreibberatung und Studierende mit Schreibbe-
ratung herangezogen werden.

Um die beschriebenen linguistischen Features zu ermitteln, konnten Forschungsergebnisse
zu textueller Komplexitidt verwendet werden. Ansitze diese Komplexitit hochskaliert automa-

tisch zu analysieren, gibt es seit einigen Jahren. Hier sollen zwei Ansitze vorgestellt werden:
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Coh-Metrix analysiert Texte in Bezug auf mehr als einhundert Parameter. Es ist zu beachten,
dass einige Parameter hoch miteinander korrelieren und daher die absolute Zahl an nutzba-
ren Parametern deutlich geringer ist. Die Parameter lassen sich in drei Kategorien einteilen
(McNamara, Graesser, McCarthy & Cai 2014):

1. Parameter beruhend auf Hiufigkeiten in der Ausgangssprache
Die Haufigkeit der Worter im allgemeinen Sprachgebrauch und ihre Exklusivitit in Bezug
auf einen bestimmten Kontext sorgen dafiir, dass bestimmte Worter eher als ,,akademisch”
oder,,allgemeinsprachlich” wahrgenommen werden. Das Wort ,.ersuchen” zum Beispiel
erzeugt andere Konnotationen als ,,bitten”, obwohl damit der gleiche Vorgang gemeint ist.
Allerdings ergibt sich fiir das Deutsche im Allgemeinen und das technisch-akademische
Schreiben im Speziellen das Problem, dass entsprechend anerkannte Korpora zum jetzi-

gen Zeitpunkt nicht zur Verfiigung stehen.

2. Parameter beruhend auf Algorithmen zur Textaufbereitung
Syntaktische Komplexitidt kann nur unter Zuhilfenahme eines entsprechenden Parsers
oder Taggers verwendet werden. Der in McNamara et al. (2014) verwendete Parser so-
wie Helmut Schmids TreeTagger (Schmid 1994, Schmid 1999) und der Stanford NLP
Parser (Manning & Schutze 1999) basieren noch auf Shallow Learning Algorithmen wie
Decision Trees und Markov Modellen. Neuere Modelle, die auf neuronalen Netzwerken
basieren und eine deutlich hohere Genauigkeit versprechen (Andor, Alberti, Weiss, Seve-
ryn, Presta, Ganchev, Petrov & Collins 2016)'°, sind wegen der eingesetzten Technologie
weniger einsteigerfreundlich und haben bisher noch keine Verbreitung in der deutsch-
sprachigen Linguistik gefunden'!. Es ist daher davon auszugehen, dass es hier in den

nédchsten Jahren noch zu gravierenden Verdnderungen und Fortschritten kommen wird.

3. Parameter beruhend auf einer Term-Dokumenten Matrix (TDM)
Bei einer Term-Dokumenten Matrix (TDM) handelt es sich um tabellarische Darstellun-
gen von Texten. Hierbei reprisentiert jede Zeile ein Wort und jede Spalte, je nach Ein-
teilung, einen gesamten Text oder einen Abschnitt. Bei den einzelnen Zellen handelt es
sich um One-Hot-Vector Encodings oder gewichtete Frequenzen (Francis & Flynn 2010).
Mithilfe dieser Tabellen kann die Ahnlichkeit verschiedener Worter oder Texte mitein-
ander verglichen werden. Somit kann Kohésion, wenn zwei Sitze jeweils ein Document
darstellen, oder semantische Nédhe, wenn zwei Worter miteinander verglichen werden,

aufgezeigt und parametrisiert werden (siehe Kapitel 5.3.5).

Kurze Abschnitte kdnnen iiber die Webseite von Coh-Metrix ' analysiert werden. Die Aus-

gabe erfolgt ohne Referenzwerte als HyperText Markup Language (HTML) Tabelle. Das Tool

10Vergleiche auch https://ai.googleblog.com/2016/05/announcing-syntaxnet-worlds-most.html (Stand: 19. Au-
gust 2018)

""Eine Google Scholar Suche nach ,Parsey McParseface” ergab nur einen deutschsprachigen Treffer (und bei
diesem handelt es sich um eine wirtschaftswissenschaftliche Dissertation zu Requirements Engineering/abgerufen:
19. August 2018).

12 http://tool.cohmetrix.com/ ; (Stand: 20. August 2018)
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steht allerdings nicht als Download zur Verfiigung oder kann per Schnittstelle angesprochen
werden. Da ein Captcha verwendet wird, ist auch keine Abfrage per HTML Post méglich.

Fiir das oben beschriebene Vorgehen miissten die Rohdaten aus Coh-Metrix noch aufge-
arbeitet werden. Clusteringverfahren beheben das Kolliniarititsproblem!®, wihrend Standardi-
sierungstransformationen eine hohere Gewichtung einzelner Variablen auf Grund ihrer hheren
Zahlenwerte und Streuung verhindern. Auch wenn der Quellcode von Coh-Metrix unzuginglich
ist, reicht die Dokumentation aus, um eine Vielzahl der korpuslinguistischen Variablen und Pa-
rameter zu reproduzieren (Gértner 2014). Coh-Metrix wird ebenfalls dazu eingesetzt Schreib-
stile zu bestimmen (Stamatatos 2009), Sprachvariation und Kohésion im Vergleich von gespro-
chener zu geschriebener Sprache zu analysieren (Louwerse, Mccarthy, Mcnamara & Graesser
2003) und Textgattungen zu unterscheiden (McCarthy, Briner, Rus & McNamara 2007).

Ein weiterer Anssatz um textuelle Komplexitit zu ermitteln, wird vom Educational Tes-
ting Service (ETS) angeboten. Der ETS ist ein kommerzieller Anbieter von Sprachtests wie
dem Test of Test of English as a Foreign Language (TOEFL) (Attali & Burstein 2006). Viele
Universitidten verlangen fiir englischsprachige Studienginge einen Nachweis fiir ausreichende
Sprachkenntnisse. Unter anderem wird an der LUH fiir den konsekutiven Masterstudiengang
Geodisie und Geoinformatik ein solcher Sprachnachweis verlangt!*.

Das bisherige ETS-System bestand aus zwei von Menschen durchgefiihrten Bewertungen
studentischer Essays. Die weltweite Verbreitung des TOEFL fiihrt jedoch zu hunderttausenden
zu korrigierenden Texten und daher zu einem entsprechenden Personalaufwand. Zur Kosten-
reduktion wurde ein automatisches Korrektursystem entwickelt. Der e-rater (Attali & Burstein
2006) dhnelt in seiner Grundidee Coh-Metrix. Komplexititsmerkmale werden zum Feature En-
gineering genutzt und mittels einer linearen Regression als unabhingige Variablen zur Vor-
hersage der Essaynoten herangezogen. Neuere Publikationen deuten darauf hin, dass der An-
satz, linguistische Komplexitiatsmerkmale zur Vorhersage von Essaynoten zu verwenden, kaum
verindert wurde (Ramineni & Williamson 2018).

Da es sich beim ETS um einen kommerziellen Anbieter handelt, ist die entsprechende Soft-
ware nicht frei verfiigbar. Ebenso wie bei Coh-Metrix reicht die Dokumentation dennoch aus,
um einen GroBteil nachzuprogrammieren. Allerdings entsteht das Problem, ein ausreichend
priazises Modell zu trainieren, um die Wahrscheinlichkeit, mit einer bestimmten Arbeit eine
schriftliche Leistung zu bestehen, vorhersagen zu konnen. Der ETS nutzt eine groBe Masse
an Texten als Trainingsdatensatz fiir seine Modelle. Soll der gleiche Ansatz verwendet wer-
den, um die Erfolgswahrscheinlichkeit von schriftlichen Arbeiten vorherzusagen, muss eine
ebenso grofle Textgrundlage herangezogen werden. Es ist zu vermuten, dass die an der LUH
verfiigbaren Dissertationen fiir diesen Einsatzzweck nicht in ausreichender Anzahl vorhanden

sind. Um also den Einfluss von HanConc auf die Effektivitit von Schreibberatung nachzu-

3Hoch kollineare Variablen wie KorpergroBe, Korpergewicht und SchuhgroBe beim Menschen verschlechtern
die Genauigkeit von statistischen Modellen. Wenn aus inhaltlichen Griinden oder weil es sich um ein automatisier-
tes Verfahren handelt, nicht auf solche Variablenkombinationen verzichtet werden kann, konnen Clusteringverfah-
ren diese Variablen zusammenfassen (Bortz 2010, Cameron & Trivedi 2005).

1482 (6) der Ordnung iiber den Zugang und die Zulassung fiir den konsekutiven Masterstudiengang Geodzsie und
Geoinformatik an der Gottfried Wilhelm LUH nach Verkiindungsblatt der Gottfried Wilhelm LUH vom 29.05.2015
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weisen, bedarf es eines grofleren Forschungsprojektes. Ein solches wahrscheinlich nationales

Forschungsprojekt tibersteigt jedoch die Ziele dieser Arbeit.

2.2 Forschungsstand zur Schreibberatung

Die Literatur zum Thema Schreibberatung ist vielféltig. Sie soll in drei Kategorien eingeteilt
werden: grundlegende theoretische Literatur, die vor der Griindung diverser Schreibzentren
verOffentlicht wurde (etwa Kruse, Jakobs & Ruhmann 1999), Ratgeberliteratur von und fiir
Schreibberatende und Erfahrungsberichte aus der Praxis von Schreibzentren. Auf eine Rezepti-
on auBereuropdischer Literatur soll mit Hinweis auf (Girgensohn & Peters 2012, 2) verzichtet

werden, was

[...] zum einen an der Sprachbarriere und zum anderen an den unterschiedlichen
Entwicklungsstinden in Bezug auf die Verbreitung von Schreibzentren sowie an
den unterschiedlichen Universititssystemen dies- und jenseits des Atlantiks [liegt],
die es fraglich erscheinen lassen, ob diese Diskurse fiir die Arbeit in den européischen

Schreibzentren iiberhaupt relevant sind.

Zunichst soll auf zwei grundlegende Artikel zur theoretischen Fundierung von Schreibzen-
tren hingewiesen werden:

Eines der ersten veroffentlichten Schreibmodelle stammt von John Hayes und Linda Flower
aus dem Jahr (1980). Da es sich hierbei um eine psychologische Arbeit handelt, liegt der Fokus
eher auf der Methodik, vorhandenes Fachwissen zu Papier zu bringen. Der eigentliche Prozess
diese Ideensammlungen in eine fertige Arbeit zu transformieren tritt dabei in den Hintergrund.
In ihrem Modell nehmen Hayes und Flower eine Dreiteilung des Schreibprozesses vor. So-
wohl das Thema als auch das intendierte Publikum werden im ersten Teil des Schreibprozesses
als Aufgabenstellung festgelegt. Das eigene Schreibprodukt wird dabei mehrfach mit diesen
Vorgaben verglichen. Im zweiten Teil wird beschrieben, wie das Langzeitgedéchtnis das not-
wendige Fachwissen, Kenntnisse iiber die Zielgruppe und bereits geschriebene Texte speichert
und zur Verfiigung stellt. Der dritte Teil des Modells umfasst das eigentliche Schreiben. Die-
ses wird noch einmal in vier Teile unterteilt: Der Text wird vorbereitet, geplant, geschrieben
und danach iiberarbeitet. Auf einer Metaebene wird dieser Prozess etwa durch Schreibbera-
tung unterstiitzt. Die einzelnen Teile des Modells gliedern sich jeweils in verschiedene Prozesse
(Hayes & Flower 1980). Eine deutschsprachige Ubersetzung dieses Modells kann in Griesham-
mer (2013) gefunden werden.

Der zweite Text von Hayes (1996) reorganisiert und erweitert das bisherige Modell. Wei-
terhin wird aus Sicht der Psychologie argumentiert. Jedoch wird das urspriingliche Schreib-
modell von drei auf zwei Teile reduziert. Hierbei werden der Prozess Wissen aus dem Lang-
zeitgedidchtnis abzurufen und der Schreibprozess miteinander verschmolzen. Dieser nun ver-
schmolzene Prozess wird in neue Untereinheiten aufgeteilt. Hierbei wird zwischen Kurzzeit-

und Langzeitgedichtnis, Motivation und Kognition unterschieden. Das eigentliche Schreiben
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und Uberarbeiten des Textes ist Teil des kognitiven Sub-Prozesses. Dabei wird der Einfluss von
Schreibmedien wie Computern, Diktiergeriten, Stiften und Papier auf den kognitiven Schreib-
aufwand diskutiert. Wie Studierende bessere Texte schreiben kdnnen, wird jedoch nicht erortert
(Hayes 1996). Eine detailliertere Rezeption findet erneut in Grieshammer statt.

Im Folgenden wird deutschsprachige wissenschaftliche Ratgeberliteratur von und fiir Schreib-
berater_innen diskutiert:

Bei den wissenschaftlichen Texten (etwa (Ruhmann 1995, Kruse, Jakobs & Ruhmann 1999,
Zegenhagen 2008, Ulmi, Biirki, Marti & Verhein-Jarren 2017)) sind zwei Zeitschriften und ei-
ne Autor_innenengruppe hervorzuheben. ,,Zeitschrift Schreiben” wird von der Pddagogischen
Hochschule Ziirich verdffentlicht und besteht seit 2006 . Das ,Journal der Schreibberatung”
ist die zweite deutschsprachige regelmiBige Veroffentlichung zum Thema Schreibzentren und
Schreibberatung. Dieses Journal wird an dieser Stelle erwihnt, da unter anderem mit Zegenha-
gen, Peters, Grieshammer und Liebetanz die Hauptakteurinnen'® des deutschsprachigen Wis-
senschaftsbetriebs zum Thema Schreibzentren in diesem Journal veroffentlichen. Das Journal
besteht seit 2010 und wird halbjéhrlich von einer privaten Gesellschaft biirgerlichen Rechts
(GbR), bestehend aus den Herausgeberinnen'’, verdffentlicht. Beide Zeitschriften sind durch
das wechselseitige Veroffentlichen eng miteinander verzahnt. Die Europa-Universitidt Viadrina
Frankfurt (Oder) ist das wissenschaftliche Zentrum, aus dem die meisten Veroffentlichungen
zur Schreibberatung stammen und in dem viele Griinder_innen weiterer Schreibzentren ausge-
bildet worden sind. Mit etwa Katrin Girgensohn, Simone Tschirpke, Franziska Liebetanz, Nora
Peters und Anja Poloubotko hat eine Vielzahl an Autorinnen einen direkten Bezug zu dieser
Universitit.

Gemein ist vielen der Texte der Schreibberatungsratgeberliteratur, dass sie viele ihrer Rat-
schldge nur aus ihrer personlichen Erfahrung heraus begriinden oder auf andere Werke verwei-
sen, die wiederum ebenso argumentieren. Die Begriindungen bleiben dabei so oberfldchlich,
dass sie weder iiberpriift noch widerlegt werden konnen. Als Beispiel soll hier das Buchka-
pitel ,,Schreibberatung fiir internationale Studierende” von Sandra Ballweg dienen (2011). Sie
schreibt mit Hinweis auf Gremmo (1995): ,,auBerdem soll auch Unterstiitzung emotionaler Art
gegeben werden” (Ballweg 2011, 124). Der Satz aus der Primérquelle, auf die sich diese These
stiitzt, besagt, dass es die Aufgabe der Schreibberater _in sei:

’[to give] psychological support, acting mostly as a ’benevolent outsider’ who can

help learners come to terms with their successes and failures.”

Um diese These in die hier vorliegende Arbeit zu integrieren oder zu falsifizieren, miissten die
einzelnen Teile parametrisierbar und iiberpriifbar sein. Es miisste geklidrt werden, was eine Un-
terstiitzung ,.emotionaler Art” und ein ,,benevolent outsider” sein sollen und was mit ,,successes
and failures” in diesem Zusammenhang gemeint sein soll. Ferner miisste nachgewiesen wer-

den, dass eine solche Unterstiitzung die Anzahl an notwendigen Beratungssitzungen reduziert

SAlle Beitriige sind unter der Creative Commons Lizenz frei im Internet verfiigbar; https://zeitschrift-
schreiben.eu (Stand 26. August 2018)

16Es handelt sich hierbei ausschlieBlich um Frauen.

17Es handelt sich hierbei ausschlieBlich um Frauen.
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oder die Bestehenswahrscheinlichkeit erhoht. Falls dies der Fall wire, konnte eine emotionale
Unterstiitzung Teil der oben genannten Formel werden. Andernfalls bindet ein Hauptfokus auf
eine solche Vorgehensweise zeitliche Ressourcen der Schreibberater_in und verhindert gege-
benenfalls die Arbeit an zielfiihrenderen Facetten. Um einen empirischen Nachweis oder eine
Falsifizierung zu erbringen, bediirfte es einer genaueren Beschreibung der Annahmen. Da je-
doch eine Begriindung ebenso wie eine Handlungsanweisung, wie denn diese Unterstiitzung
aussehen soll, fehlt, kann eine Gegenthese genauso wie die These, dass eine emotionale Un-
terstiitzung irrelevant ist, nicht intersubjektiv und empirisch bewiesen werden.

Empirisch vorgehende Arbeiten wie Dittmann, Geneuss, Nennstiel & Quast (2003) bleiben
in Bezug auf die in ihrer Arbeit untersuchte Zielgruppe fokussiert auf ihre akademischen Diszi-
plinen. In der Studie werden 283 Studierende der Albert-Ludwigs Universitit Freiburg zu ihren
Schreibproblemen und ihren Anforderungen an eine Schreibberatung befragt. Bei der unter-
suchten Zielgruppe handelt es sich um geisteswissenschaftliche Studierende aus der Volkswirt-
schaftslehre, Linguistik, Literaturwissenschaft und Psychologie. Probleme durch das Verfas-
sen von Arbeiten in der Zweit- oder Fremdsprache werden nicht beleuchtet. Die Diskrepanzen
zwischen geisteswissenschaftlichen und einem mathematischen, ingenieurwissenschaftlichen,
naturwissenschaftlichen oder technischen Studium in Bezug auf die Anforderungen an einen
akademischen Text werden ebenso wenig beleuchtet.

Auf eine Diskussion von Erfahrungsberichten wird verzichtet, da diese nicht den Anspruch
auf Wissenschaftlichkeit erheben. Es soll auf das ,,Journal der Schreibberatung” verwiesen wer-
den, welches solche Berichte regelmifBig veroffentlicht.

Fiir das Schreibzentrum der LUH ergeben sich zwei besondere Schwierigkeiten, die eine
Diskrepanz zu den Annahmen des oben skizzierten Forschungsstandes erzeugen. Wihrend et-
wa Grieshammer (76, 2013) das Schreiben in einer Fremdsprache als Ausnahme sehen, so ist
dies im oben genannten Schreibzentrum die Voraussetzung zur Teilnahme an Schreibberatun-
gen. Studierende, die in ihrer Muttersprache schreiben, werden vom Zentrum fiir Schliissel-
kompetenzen'® betreut. Die zweite Schwierigkeit ergibt sich aus zu erwartenden Studieren-
dengruppen. Auf Grund der geografischen Lage des Schreibzentrums und der Ausrichtung
der LUH als ehemals technische Universitit kann davon ausgegangen werden, dass die Mehr-
zahl der Studierenden mit Schreibberatungsbedarf ein mathematisch/technisches Studienfach
belegt (sieche auch Kapitel 3 fiir eine tiefgreifendere Analyse der zu erwartenden Studieren-
dengruppen). Wiirde die Schreibberatung in dieser Situation den Hinweisen aus ,,Zukunfts-
modell Schreibberatung” folgen, wéren Schreibberater_innen nur mit einem Duden und einem
Fremdworterbuch ausgestattet und mit ausldndischen Studierenden konfrontiert, deren Texte
sie auf Grund der Fachlichkeit und der gegebenenfalls schlechten sprachlichen Qualitédt nicht
verstiinden. Wéhrend Schreibberatungsliteratur entweder versucht die akademischen Inhalte fiir

Schreibberater_innen zugéinglich zu machen (Schroth-Wiechert 2011) oder auf die Bediirfnisse

18Das Schreibzentrum der LUH gehort zum Fachsprachenzentrum, an welchem etwa Franzosisch, Italienisch
oder Business Englisch gelehrt wird, wihrend das Zentrum fiir Schliisselkompetenzen eine eigenstindige Einrich-
tung an ebenjener Universitit ist, an welchem verschiedene Zusatzqualifikationen (auer Fremdsprachen) erwor-
ben werden konnen.
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von Studierenden einzugehen, die nicht in ihrer Erstsprache schreiben (Myers 2003, Nakamaru
2010, Matsuda 1999), ergibt sich eine Forschungsliicke zu technisch unterstiitzter Schreib-
beratung in einer Fremdsprache bei fachlich inhaltlicher Diskrepanz zu Schreibberatenden.
Ziel dieser Arbeit ist es dabei technische Hilfsmittel zur Verfiigung zu stellen und gleichzei-

tig pddagogische Freiheit bei der Benutzung zu ermdglichen.



Kapitel 3
Zielgruppenanalyse

Das Schreibzentrum der Leibniz Universitit Hannover (LUH) und diese Arbeit orientieren sich
an der Annahme, dass es ausreichend viele Studierende gibt, die in einer Zweit- oder Fremdspra-
che schriftliche Arbeiten schreiben miissen und dabei Unterstiitzung bendtigen. Dieses Kapitel
wertet die zur Verfiigung stehenden Zahlen des Immatrikulationsamtes, der Studienordnungen
und Vorlesungsverzeichnisse mit Stand vom Wintersemester 2015/2016 aus, um diese Annah-
me zu bestidtigen. Kapitel 3.1 zeigt die Verteilung internationaler Studierender im Zeitverlauf
und nach Herkunftslindern und Fakultiten auf Basis der Daten des Immatrikulationsamtes. Ka-
pitel 3.1.1 erldutert die Ermittlung der Schreibaufwiinde einzelner Fakultiten und Kapitel 3.1.2
die Verteilung dieser Aufwinde auf die einzelnen Gebdude der LUH. Auf Basis dieser Da-
ten wird die Zielgruppe des Schreibzentrums in Bezug auf die Anzahl an Studierenden, ihren
Schreibaufwand, ihre Herkunftsldnder und ihre Fakultdtszugehorigkeit beschrieben. Kapitel 3.2
wertet die Protokolle eine Schreibberaters aus, um zu iiberpriifen, ob sich die in Kapitel 3.1
und Kapitel 3.1.1 aufgestellten Theorien bewahrheiten. AbschlieBend wird mit einer Umfrage
in Kapitel 3.3 betrachtet, ob sich die bisherigen Erkenntnisse mit den Erfahrungen in anderen

Schreibzentren decken.

3.1 Internationale Studierende

Im folgenden Kapitel soll die Gruppe der internationalen Studierenden an der LUH als mégliche
Zielgruppe fiir Schreibberatungen niher betrachtet werden. Hierzu soll von folgenden Annah-

men ausgegangen werden:

* Internationale Studierende bilden kulturell und sprachlich heterogene Gruppen

* Unterschiedliche Faktoren beeinflussen die einzelnen Gruppengrofen:

Bevolkerungsgrofe und -struktur der Herkunftslidnder

Wirtschaftskraft der Herkunftsldnder

Finanzielle Forderung durch Herkunftslinder

Politische Entwicklungen in den Herkunftsldndern

26
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Abbildung 3.1: Gesamtanzahl internationaler Studierender pro Semester (Wintersemester mar-
kiert) an der LUH

» Kulturell begriindet wird einzelnen Studiengingen und den damit zusammenhingenden

Berufsbildern unterschiedlich viel Prestige zugewiesen

* Die Vorbereitung auf das deutsche Universititssystem unterscheidet sich je nach Her-
kunftsbildungssystem

Einige dieser Faktoren konnen kaum so operationalisiert werden, dass sie mit den zur Verfii-
gung stehenden Daten oder anderen offentlich verfiigbaren Quellen erfasst werden konnten.
Wihrend die Gruppengrofle aus den Daten des Immatrikulations- und Priifungsamtes abgele-
sen werden kann, ist es kaum moglich den Einfluss verschiedener anderer Faktoren zu erfassen.
Zum Beispiel stieg die Zahl syrischer Studierender zwar seit dem Beginn des Biirgerkriegs,
jedoch begann dieses Wachstum bereits 2010 und geht kaum iiber die Schwankungen anderer
Studierendengruppen hinaus. Deshalb sollen in diesem Kapitel auf Basis der Daten des Imma-
trikulationsamtes und des Priifungsamtes die vielversprechendsten Zielgruppen fiir Schreibbe-
ratungen ermittelt werden.

Abbildung 3.1 zeigt die Anzahl internationaler Studierender zwischen dem Wintersemester
1999/2000 und dem Wintersemester 2015/2016. Die Gesamtanzahl enthilt beurlaubte Studie-
rende, jedoch keine Promotions-, Austausch- oder Musikstudent_innen oder Teilnehmer_innen
von Deutschkursen.

Insgesamt ist eine wellenformige Entwicklung der Studierendenzahlen zu beobachten. Im

Wintersemester 2004/2005 gab es mit einer Anzahl von 2.992 mehr als doppelt so viele interna-
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tionale Studierende wie im Sommersemester 2013 (1.364). Der Mittelwert iiber den gesamten
Zeitraum liegt bei etwa 2.000.

Auf den ersten Blick konnte diese Entwicklung mit der Internationalisierungsstrategie der
LUH und den Studiengebiihren des Landes Niedersachsen begriindet werden, denn entspre-
chend der Internationalisierungsstrategie soll die LUH attraktiver fiir ausldndische Studierende
werden. Auflerdem konnten die Studiengebiihren zwischen dem Wintersemester 2005/2006 und
dem Wintersemester 2014/2015 zu einem Einbruch gefiihrt haben!.

Abbildung 3.2 zeigt eine Aufschliisselung von Abbildung 3.1 nach Herkunftsland und Fa-
kultidt. Bei den Herkunftsldandern stechen vor allem die Volksrepublik China (obere schwarze
Linie), die Russische Foderation und Polen hervor. Diese drei Lander bestreiten den Hauptan-
teil der ausldndischen Studierenden an der LUH. Ebenso wie bei den anderen Herkunftsldndern
erreicht ihre Anzahl 2005 ihren Hohepunkt und sinkt danach. Erst 2012 steigen die Zahlen wie-
der. Auffillig ist vor allem das Fehlen simtlicher Anrainerstaaten Deutschlands aufler Polen
unter den 10 haufigsten Herkunftslindern.

In Bezug auf die absolute Anzahl? an auslindischen Studierenden stechen drei Fakultiten
besonders hervor. Die hochste absolute Anzahl an auslidndischen Studierenden findet sich an
der philosophischen Fakultdt FPhi. Hier dominieren vor allem Polen, die Russische Foderation,
Georgien und die Volksrepublik China die Liste der hiufigsten Herkunftslinder. Die zweit
hiufigste Gruppe besteht aus auslidndischen Studierenden an der Fakultit fiir Elektrotechnik
und Informatik (FEIt) und der Fakultit fiir Maschinenbau (FMas). An beiden Fakultiten stam-
men die groiten Gruppen an Studierenden aus der Volksrepublik China, Tunesien und Vietnam.
Vor allem der Anstieg an chinesischen Studierenden am Anfang des Jahrtausends fiihrt zu den
ansteigenden Zahlen bei diesen Fakultiten, wihrend der Abfall ab 2005 von den beiden letzte-
ren Gruppen teilweise aufgefangen wird. Die iibrigen Fakultiten weisen eine deutlich niedrigere
Zahl an ausldndischen Studierenden auf.

Wie Abbildung 3.2(a) bereits zeigt, ist die Verteilung der Herkunftslander nicht gleichver-
teilt. Die farbliche Markierung der Herkunftslinder der Weltkarte (Abbildung 3.3) zeigt die
Anzahl der Studierenden aus diesen Lindern im Wintersemester 2015/2016. Es sind fiinf geo-

grafische Cluster zu erkennen:
* Russland und die Ukraine

¢ Tunesien

Der Nahe Osten, d.h. Tiirkei, Syrien und Iran

Siid-Ost Asien

Volksrepublik China

IDie Studiengebiihren wurden tatsichlich erst ein Jahr spiter eingefiihrt. Die Ankiindigung erfolgte allerdings
schon zu besagtem Zeitpunkt.

2Diese Analyse dient unter anderem dazu, zu ergriinden, welche auslidndischen Studierenden am Schreibzen-
trum der LUH erwartet werden konnen. Daher ist das Verhiltnis der absoluten Anzahl an ausldndischen Stu-
dierenden zwischen den Fakultiten wichtiger als das quantitative Verhiltnis von auslédndischen zu inldndischen
Studierenden innerhalb einer Fakultét.
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Abbildung 3.3: Anzahl internationaler Studierender nach Herkunftsland im Wintersemester

2015/2016

An der Farbgebung ist zu erkennen, dass vor allem aus Tunesien und China viele Studieren-

de kommen. Die absoluten Zahlen zeigen, dass aus China etwa drei mal so viele Studierende

kommen wie aus Tunesien und vier ein halb mal so viele wie aus Vietnam (Tabelle 3.1). Auch

hier zeigt sich, dass die Bevolkerungsgrofle der Herkunftslander nicht unbedingt ausschlagge-

bend fiir die Gruppengrofle ist. So kommen trotz einer dhnlichen Bevolkerungsgrofie nur etwa

10% so viele Inder_innen wie Chines_innen nach Hannover.

Tabelle 3.1: 20 hidufigste Herkunftslinder internationaler Studierender im Wintersemester

201572016
Land Anzahl Land Anzahl
Volksrepublik China 450  Indien 36
Tunesien 159 Kamerun 28
Vietnam 107  Palistin. Gebiete 24
Iran 103  Polen 22
Tiirkei 93  Kolumbien 18
Syrien 85  Bangladesch 17
Indonesien 85  Bulgarien 17
Russische Foderation 66  Albanien 16
Ukraine 51 USA 15
Libanon 43 Georgien 14

Ebenso wie die Verteilung der Herkunftslédnder auf die Fakultiten ist auch die Erfolgswahr-

scheinlichkeit, ein Studium zu beenden, unterschiedlich. Abbildung 3.4 zeigt fiir ausgewdhlte
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Kombinationen aus Fakultit und Herkunftsland die Anzahl an Studierenden zu Abschliissen.
Da die Abschliisse zeitversetzt zu der Gesamtanzahl an Studierenden gesehen werden miissen,
wird die Anzahl an Studierenden konstant gehalten und die Anzahl an Abschliissen so versetzt,
dass der Korrelationskoeffizient optimiert wird. Dieser Zeitverzug (Lag) betridgt zwischen zwei
und sieben Semestern. In allen Fillen sollten sich beide Kennzahlen stabilisieren und parallel
zueinander verlaufen. Jedoch zeigen Abbildungen 3.4(b-d), dass nur wenige chinesische Stu-
dierende ihren Abschluss schaffen. Im Gegensatz dazu zeigen die Daten fiir iranische Elektro-
und Informationstechnikstudierende eine deutlich hohere Erfolgsquote. Leider erlauben die Da-
tenschutzregelungen der LUH keine genaueren Analysen.

In diesem Kapitel wurde herausgearbeitet, dass geografische Cluster bei den Herkunftsldndern
der ausldndischen Studierenden zu finden sind. Ebenso verteilt sich die Anzahl an auslédndischen
Studierenden ungleichmiBig auf die einzelnen Fakultiten mit einem massiven Uberhang an der
Philosophischen Fakultidt und den ingenieurwissenschaftlichen Fakultiten. Die Notwendigkeit
einer Unterstiitzung der Studierenden ergibt sich aus den niedrigen Abschlusszahlen bei einigen
Kombinationen aus Herkunftsland und Fakultdt bzw. Fachgebiet. Auf Grund des Datenschut-
zes ist es leider nicht moglich, nachzuvollziehen, zu welchem Zeitpunkt in ihrem Studium die
Studierenden abbrechen. Vor allem Abbriiche in hoheren Semestern wiirden auf Schwierigkei-
ten bei schriftlichen Ausarbeitungen hindeuten, da diese erst im letzten Abschnitt des Studi-
ums geschrieben werden (siehe folgendes Kapitel) und bis dahin bereits eine Gewohnung an
die Anforderungen des Faches stattgefunden haben sollte. Vor allem zur Kapazititssteuerung
der Fakultiten sollte hier intensiver analysiert werden, um zu verhindern, dass Studierende in
niedrigen Semestern Kapazititen belegen und dann auf Grund fehlender Schreibberatung und

Unterstiitzung in den letzten Semestern scheitern.

3.1.1 Schreibaufwand internationaler Studierender nach Fakultat

Im letzten Kapitel wurden bereits die grofiten Studierendengruppen anhand ihrer Herkunfts-
lander, Studienrichtungen und Erfolgswahrscheinlichkeiten, ihr Studium auch zu beenden, ana-
lysiert. Jedoch ist der Schreibaufwand, um ein Studium erfolgreich zu absolvieren, je nach
Studienfach unterschiedlich. Geisteswissenschaftliche Studienfacher haben tendenziell einen
hoheren Schreibaufwand als die sogenannten MINT-Féacher (Mathematik, Informatik, Natur-
wissenschaften, Technik). Um diese These zu tiberpriifen, sollen die Daten aus den Priifungs-
ordnungen der LUH ausgewertet werden. Ziel dieser Analyse ist es, die Grundlage fiir die An-
passbarkeit vom Hannover Concordancer (HanConc) an seine Benutzer_innen zu ermdglichen.
Dies soll einerseits inhaltlich iliber verschiedene fakultitsspezifische Subkorpora geschehen und
andererseits iiber die Anpassung der Funktionen und des Graphical User Interface (GUI).

Um abzuschitzen, wie viele Studierende aus bestimmten Herkunftslindern ein Schreibzen-
trum in Anspruch nehmen wiirden, ist nicht nur ihre absolute Anzahl in Betracht zu ziehen,
sondern auch Informationen zum Schreibaufwand ihrer Facher und der lokalen Erreichbarkeit
des Schreibzentrums.

Bei gleicher absoluter Anzahl an internationalen Studierenden wiirden mehr Schreibbe-
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Abbildung 3.4: Ausgewihlte Kombinationen aus Fakultit und Herkunftsland mit jeweils der
Anzahl an eingeschriebenen Studierenden pro Semester und optimal zeitlich verschoben die
Anzahl an Abschliissen
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ratungen von Studierenden aus der Fakultit in Anspruch genommen werden, an der sie am
meisten im Verlauf ihres Studiums schreiben miissen. AuBlerdem ist davon auszugehen, dass
Schreibberatungen tendenziell fiir solche Arbeiten in Anspruch genommen werden, bei denen
der Aufwand, zum Schreibzentrum zu gelangen und die Zeit, welche in den Schreibberatungen
verbracht wird, in einem giinstigen Verhiltnis zum erwarteten Nutzen stehen. Das heif3t, dass
der Druck bei einer schriftlichen Leistung, deren Benotung einen nicht unerheblichen Teil der
Abschlussnote ausmacht, hoher ist, als bei einer unbenoteten Leistung.

Der zeitliche Aufwand und die Gewichtung der einzelnen Arbeiten im Verhiltnis zur Ge-
samtbewertung kann in den jeweiligen Priifungsordnungen anhand der Leistungspunkte, verge-
ben nach dem European-Credit-Transfer System (ECTS), abgelesen werden. §2 der Bachelor-
priifungsordnungen bzw. §8 der Masterpriifungsordnungen an der LUH regelt die Dauer und
Gliederung des Studiums in ECTS-Leistungspunkten. Es werden je 30 ECTS-Leistungspunkte
pro Semester zu je 30 Zeitstunden angesetzt (Europdische Kommision 2015). Die Gesamtnote
errechnet sich aus dem gewichteten Mittel der Einzelleistungen.

Um also den relativen Schreibaufwand eines Studienganges zu ermitteln, konnen die Leis-
tungspunkte aus benoteten schriftlichen Leistungen (Priifungsleistungen) addiert und durch die
Gesamtzahl der Leistungspunkte des Studienganges dividiert werden®. Formel 3.1 beschreibt

diesen Zusammenhang:

Z CPSL|Studiengang
CPStudiengang

E(SL|Studiengang) = -100 3.1)

wobei SL = schriftliche Leistungen und CP = Credit Points.

Wie schon in den vorherigen Kapiteln sollen die einzelnen Studiengiinge zu Fakultéten zu-
sammengefasst werden. Hierzu werden die CP aus schriftlichen Leistungen der einzelnen Stu-
diengéinge einer Fakultidt addiert und durch die Gesamtzahl der CP der Fakultit dividiert (siche
Formel 3.2)

Z OPSL|Studiengang N Fakultdt

E(SL|Fakultit) = - 100 (3.2)

> C Pstudiengang  Fakulur
wobei SL = schriftliche Leistungen und CP = Credit Points.

Mit Hilfe dieser Formeln lédsst sich der Anteil schriftlicher Leistungen einer Fakultét ab-
schitzen. Einschrinkend ist allerdings festzuhalten, dass sowohl der ficheriibergreifende Ba-
chelor und der Master of Education der Philosophischen Fakultit als auch die Abschliisse der
juristischen Fakultit nicht enthalten sind. Der ficheriibergreifende Bachelor ist an der philoso-
phischen und der naturwissenschaftlichen Fakultit, der Fakultit fiir Mathematik und Physik der
LUH sowie der Hochschule fiir Musik, Theater und Medien Hannover angesiedelt. Studierende
dieses Bachelorstudiengangs belegen zwei Studiengénge an diesen Fakultdten bzw. Hochschu-
len. Somit ist eine Zuordnung zu einer Fakultit nicht moglich. Gleiches gilt fiir den Abschluss
Master of Education. Die juristische Fakultit ist nicht im Bachelor/Master System organisiert,

3Credit Points (CP), Leistungspunkte und ECTS-Leistungspunkte beschreiben das gleiche Konzept. In dieser
Arbeit wird das englische Wort Credit Points (CP) verwendet.
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sondern vergibt Staatsexamen. Eine Vergleichbarkeit ist somit nicht mehr gegeben und diese
Fakultit wird entsprechend nicht in dieser Arbeit betrachtet.

Tabelle 3.2 zeigt den absoluten und relativen Schreibaufwand je Fakultit. Auffillig ist die
Variation der einzelnen Fakultiten. Wihrend bei der philosophischen Fakultit iiber 80% der
CP mit schriftlichen Leistungen erbracht werden, sind es bei den Fakultéten fiir Elektrotechnik,

Maschinenbau, Mathematik und Wirtschaft jeweils nur zwischen 13% und 15%.

Tabelle 3.2: Schreibaufwand durch Priifungsleistungen in CP pro Fakultit

Fakultit CP Aufwand CP Gesamt Anteil in %

FArc 212 540 39, 259
FBau 337 1.500 22,467
FEIt 166 1.200 13,833
FMas 160 1.020 15,686
FMat 163 1.020 15,980
FNat 632 2.940 21,497
FPhi 1.226 1.500 81,733
FWir 80 600 13,333

Anhand von Tabelle 3.2 wire zu erwarten, dass Studierende der Philosophischen Fakultét
eine fiinf mal hohere Wahrscheinlichkeit haben, eine Schreibberatung in Anspruch zu nehmen.
Die internen Daten der Schreibberater_innen des multilingualen Schreibzentrums der LUH wi-
dersprechen jedoch dieser Annahme: Wie Kapitel 3.2 zeigt, nutzen vor allem Studierende inge-
nieurwissenschaftlicher Studiengiéinge die Schreibberatungsangebote.

Zu einer genaueren Analyse sollen noch zwei weitere Informationsquellen hinzugefiigt wer-
den. Aus den Studierendendaten der LUH lésst sich die Anzahl internationaler Studierender je
Fakultit ablesen (siehe Kapitel 3.1). Es wird iiberpriift, ob ein Ungleichgewicht in der absoluten
Anzahl an internationalen Studierenden das Ungleichgewicht des Schreibaufwands ausgleichen
kann. Weil aulerdem davon auszugehen ist, dass Studierende, die in der Ndhe des Schreibzen-
trums den Grofteil ihres Studiums verbringen, eher das Schreibzentrum aufsuchen, sollen die
potentiellen Aufenthaltsorte anhand der Vorlesungsverzeichnisse geschitzt werden.

In den Vorlesungsverzeichnissen der unterschiedlichen Fakultiten bzw. Institute sind alle
Veranstaltungen der jeweiligen Einrichtungen vermerkt. Aulerdem wird jeweils der Raum und
das Gebidude angegeben. Alle Gebdude der LUH haben eine vierstellige Nummer, wobei die
ersten zwei Zahlen fiir den Campus stehen. Abbildung 3.5 zeigt wie aus den kommentierten
Vorlesungsverzeichnissen (KVV) die Anzahl an Veranstaltungen pro Fakultdt und Campus ex-
trahiert werden kann.

Die so erhaltenen Zahlen sind allerdings nur Schitzungen, da die Kurs- bzw. Vorlesungs-
groBe und -auslastung, sowie Musterstudienplédne nicht beriicksichtigt werden konnen. Eine ge-
nauere Analyse wire mit den Daten aus der universitétsinternen Veranstaltungsverwaltungssoft-
ware und personalisierten Daten aus dem Zahlenspiegel moglich. Leider wurden diese Daten

fiir diese Arbeit nicht zur Verfiigung gestellt.
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Abbildung 3.5: Programmablaufplan zur Ermittlung der zu erwartenden Anzahl internationaler
Studierender pro Campus und Fakultdt auf Basis der kommentierten Vorlesungsverzeichnisse
fiir das Wintersemester 2015/2016

Fiir eine potentielle Schreibberatung kommen also nur Studierende in Frage, die auch ei-
ne Arbeit schreiben und an einem Campus in der Nihe des Schreibzentrums studieren. Der
Erwartungswert fiir den Umfang und die Anzahl an schriftlichen Leistungen soll in Form von
CP pro Campus und Fakultét unter Beriicksichtigung der Anzahl internationaler Studierender

angegeben werden. Als Formel ausgedriickt ergibt dies:

E(CP|Campus N Fakultat) =
E(VA|Campus N Fakultat) FE(SL|Fakultat) (3.3)
NIST\Fakultiit : 100 . 100

wobei CP = Credit Points, VA = Veranstaltungsanzahl und SL = schriftliche Leistungen.

Abbildung 3.6 zeigt die Anzahl internationaler Studierender je Fakultdt und Campus anhand
von verschieden groflen Tortendiagrammen, wéhrend die Farbverteilung den Anteil der einzel-
nen Fakultiten daran wiedergibt. Die Zahlen unter den Diagrammen entsprechen dem Campus.
Campus 63 (Bismarckstralle), 73 (Ruthe), 81 (Garbsen) und 89 (Garbsen) sind auf Grund ihrer
Entfernung zum Innenstadtcampus nicht auf den Karten verzeichnet*.

In der Karte sind zwei Schwerpunkte zu erkennen: Campus 11 und Campus 34 mit 417
bzw. 360 zu erwartenden internationalen Studierenden (siehe auch Abbildung 3.5). Bei beiden
Standorten stellen Studierende der Ingenieurwissenschaften die Mehrheit. Die hohen Zahlen
ergeben sich aus der Akkumulation der einzelnen ingenieurwissenschaftlichen Fakultiten auf

wenige Standorte und der gleichzeitig hohen Streuung der Veranstaltungen der philosophischen

4Es ist an dieser Stelle zu bedenken, dass die Zahlen aus dem Jahr 2016 stammen. Zu dieser Zeit war der
Maschinenbaucampus in Garbsen noch nicht fertiggestellt.
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Abbildung 3.6: Erwartete Anzahl internationaler Studierender pro Campus und Fakultit

Fakultit (siehe auch Kapitel 3.1).

Abbildung 3.7 zeigt die zu erwartenden CP pro Campus und Fakultét. Auch hier korrespon-
diert die GroBe der Tortendiagramme mit der erwarteten Anzahl an CP, wéihrend die Aufteilung
innerhalb des Diagramms dem jeweiligen Anteil der einzelnen Fakultéiten entspricht. Im Ver-
gleich zu Abbildung 3.6 fillt eine Erhhung der Anzahl an CP der Philosophischen Fakultit auf.
Der deutlich hohere Schreibaufwand gleicht die geringere absolute Anzahl an internationalen
Studierenden aus. Dennoch verteilt sich ein grofler Teil der CP in der Nihe des Schreibzen-
trums (Gebédude 3110 auf Campus 31) auf ingenieurwissenschaftliche Studiengéinge. Dies wird
besonders in Abbildung 3.8 deutlich.

Die Abbildungen 3.8(a) und 3.8(b) zeigen jeweils die zu erwartenden CP aus schriftlichen
Leistungen von ausldndischen Studierenden pro Campus in Abhingigkeit vom Abstand zum
Schreibzentrum. In Abbildung 3.8(b) sind zusitzlich Trendlinien fiir jede Fakultit und fiir die
kombinierten ingenieurwissenschaftlichen Fakultiten vermerkt. Auffillig ist hierbei, dass die
drei ingenieurwissenschaftlichen Fakultiten (FBau, FEIt und FMas) ihre hochste CP Konzen-
tration im Bereich von 500 bis 750m um das Schreibzentrum herum haben, wihrend die Kon-
zentration bei der FArc und der FPhi ihren Hohepunkt erst bei 1.300 bis 1.600m erreicht. Durch
die schwarze Trendlinie wird deutlich, dass auf den ersten 500m von den drei ingenieurwissen-
schaftlichen Fakultiten eine etwa drei mal hohere CP-Konzentration erreicht wird als von den

anderen Fakultiten.
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Sollte die Vermutung zutreffen, dass eine groere Distanz zum Schreibzentrum einen Ein-
fluss auf die Wahrscheinlichkeit, eine Schreibberatung in Anspruch zu nehmen, hat, dann sollte

sich dies in den Protokollen des Schreibzentrums widerspiegeln.

3.1.2 Geographic Profiling

Die Analysen des vorherigen Kapitels sind rein deskriptiv. Sie zeigen, dass ein Grofteil der
zu erwartenden schriftlichen Leistungen ausldndischer Studierender an den ingenieurwissen-
schaftlichen Fakultdten bzw. in deren Gebduden erbracht wird. Um die optimale Position, d.h.
den Ort, von dem aus die meisten Studierenden bzw. CP erreicht werden konnen, zu bestimmen,
soll ein anderes Verfahren gewihlt werden. Durch die folgende Analyse wird gezeigt, dass der
aktuelle Standort des Multilingualen Schreibzentrums im mathematischen Sinne optimal ist,
um eine moglichst hohe Abdeckung zu erreichen.

Das Geographic Profiling (GP) ist ein statistisches Verfahren, das in der Kriminologie und
Epidemiologie eingesetzt wird, um den potentiellen Aufenthaltsort von Kriminellen bzw. die
Quelle einer Epidemie aufzuspiiren (Verity, Stevenson, Rossmo, Nichols & Comber 2014). In
dieser Arbeit soll auf Basis der Analyse aus dem vorherigen Kapitel iiberpriift werden, wo der
Ursprung oder die Urspriinge der CP aus schriftlichen Leistungen liegen und sich somit der
optimale Standort fiir ein Schreibzentrum befindet.

Im Folgenden wird ein Dirichlet Process Mixture Model (DPM) in der Umsetzung als Rgeo-
profile R Paket genutzt (Spaulding & Morris 2021), um die Distanz einer potentiellen Quelle
zu den einzelnen Standorten zu modellieren und schlussendlich zu clustern. Die Analyse soll
zwei mal vollzogen werden: In einem ersten Durchlauf werden die geografischen Eigenschaften
der einzelnen Standorte betrachtet und in einem zweiten werden zusitzlich die Ergebnisse aus
Kapitel 3.1.1 integriert’.

Zunichst werden jeweils die Mittelpunkte der einzelnen Standorte als ein Incident gewéhlt
und mittels DPM geclustert. Abbildung 3.9 zeigt die Ergebnisse im Uberblick und als Detail-
ansicht. Bei den schwarzen Punkten handelt es sich um die Mittelpunkte der einzelnen Uni-
versitdtsstandorte. Die leichte Verschiebung zwischen den hier dargestellten Punkten und den
tatsidchlichen Standorten entsteht durch die teils ungenauen GPS Koordinaten von Google Maps
(woraus Rgeoprofile seine Informationen zieht) und Open Street Map (worauf die bisherigen
Analysen beruhen). Die Kreise zeigen jeweils potentielle Urspriinge fiir die Incidents.

Abbildung 3.9a zeigt vier potentielle Standorte fiir ein Schreibzentrum an. Von Nord-West
nach Siid-Ost liegen die Zentren in Garbsen, wo der neue Campus der Fakultit fiir Maschinen-
bau gebaut wird, im Bereich des Hauptgebdudes, am ehemaligen Campus am Bismarckbahnhof
und in der Ndhe von Ruthe, wo sich Anlagen der Tierédrztlichen Hochschule und der Gravitati-
onsphysik befinden.

Abbildung 3.9b zeigt eine Detailansicht von Abbildung 3.9a. Der besondere Fokus liegt
hierbei auf dem Gebiet rund um das Hauptgebédude, da sich hier die meisten Studierenden auf-
halten (siehe Kapitel 3 und Abbildung 3.6).

SFiir eine detaillierte Beschreibung siehe (Verity et al. 2014, Hauge, Stevenson, Rossmo & Le 2016).



KAPITEL 3. ZIELGRUPPENANALYSE 39

52.41

2

Sr HANNOVER-N Tau = 0.2 Tau= 0.2
E_ o
S N
Gl s Sigma = 0 S Sigma = 0
".: Haltent offstyabe
r;’é’wo\'er + Cases « Cases

Sea Lifé Hanrfover

52.35
52.39

3

Ronnenberg
fen

Hit Sc Pe Hit S Pe
8 8
1 1
2 1 0.95 2 0.95
E 09 § 09
085 085
| 08 3 08
075 a7 075
= [ datzen 00575 o an . ;575
o —— o5 Hal —— o6
n 27 —— os5 B, —— os5
Réthie 1 o5 —— o5
—— o045 ~ —— o045
—— o4 o« _| ——o o4
—— o35 N 1 035
Pattensen 1 * © 1 *
— o025 — o025
0 27 —— o2 —— o2
m _d f—— o015 — 015
© — S g : — S
I I I 1 1 ° S 7 I I T T 1 °©
9.65 9.70 9.75 9.80 9.68 9.69 9.70 9.71 9.72 9.73
Longitude Longitude
(a) Uberblick (b) Detailansicht

Abbildung 3.9: Model Ouput der DPM fiir die Universitétsstandorte

Im néchsten Schritt sollen die Ergebnisse verfeinert werden. Nun wird nicht ein Standort
als ein Incident gezihlt, sondern die gerundeten Mittelwerte der CP pro Campus als entspre-
chende Anzahl an Incidents gewertet. Fiir Campus 31 ergeben sich so 26 CP aus schriftlichen
Leistungen, die dann 26 mal als Incident in das DPM eingehen.

Abbildung 3.10 veranschaulicht die Ergebnisse dieser Analyse. Aufgrund der nunmehr 355
Incidents, im Gegensatz zu den 18 aus dem ersten Durchlauf, ist das Ergebnis deutlich feiner. Da
aus verschiedenen Griinden die Standorte in Garbsen, Ruthe und in der Nihe des Bismarckbahn-
hofs nicht in Frage kommen®, wird sich nun auf die Standorte in der Niihe des Hauptgebiudes
konzentriert.

Der Auswahlbereich ist im Vergleich zu Abbildung 3.9 deutlich kleiner und schirfer um-
rissen. Wegen der oben beschriebenen Verschiebung werden alle Standorte ein Stiick zu weit
siidlich angezeigt. Wird diese Verschiebung beriicksichtigt, liegt das Zentrum der Incidents ein
Stiick siid-6stlich der Kreuzung Schneiderberg/Callinstrale. Da das Schreibzentrum tatsidchlich
auf der anderen Straenseite liegt, kann sein Standort auf Basis dieser Analyse als momentan

optimal angesehen werden.

6Als das Schreibzentrum der LUH gegriindet wurde und dementsprechend ein Standort ausgewihlt werden
musste, befand sich der Campus in Garbsen noch im Bau. Der Standort an der Bismarckstrale war kurz zuvor
aufgegeben worden. In Ruthe befinden sich vor allem groere Anlagen und weniger Vorlesungssile und Semi-
narrdume. Daher erscheint es wenig sinnvoll, an einem dieser Standorte ein Schreibzentrum einer zentralen Ein-
richtung zu griinden.
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3.2 Beispielhafte quantitative Auswertung von Schreibbera-

tungen

In den letzten Kapiteln wurde auf Basis der Daten der LUH analysiert, wie sich die erwartete
Zielgruppe an Studierenden des Schreibzentrums in Bezug auf ihre Fakultitszugehorigkeit und
ihre Herkunftsldnder darstellt. Da zum Zeitpunkt dieser Arbeit das Schreibzentrum bereits be-
steht, soll auf Basis der Protokolldaten eines Schreibberaters die Genauigkeit dieser Prognosen
abgeschitzt werden.

Der Beobachtungszeitraum wird aus mehreren Griinden auf April 2015 bis April 2016 fest-
gelegt. Das Schreibzentrum befand sich im Jahr 2015 noch in der Griindungsphase, sodass allei-
nig der Bedarf an Schreibberatung und die geografische Nihe fiir Studierende ausschlaggebend
sein konnten, das Schreibzentrum aufzusuchen. Auflerdem handelt es sich bei dem angegebe-
nen Zeitraum um den Hauptarbeitszeitraum des Autors an besagtem Schreibzentrum. Um die
Anonymitit der Studierenden zu wahren, werden nur aggregierte Daten verwendet. Au3erdem
ist zu bedenken, dass die Arbeitskapazitit des Schreibberaters durch eine 50%-Anstellung ent-
sprechend verringert war.

Insgesamt wurden im besagten Zeitraum 198 Schreibberatungen mit 36 Studierenden durch-
gefiihrt. 11 Studierende besuchten dabei nur eine Schreibberatung. Bei diesen Studierenden ist
davon auszugehen, dass ihre Erwartungen an eine Schreibberatung nicht erfiillt wurden. Weitere
13 verlieBen die Schreibberatung nach 5 oder weniger Beratungen. Da in den ersten Sitzungen
vor allem auf die Grobstruktur der Arbeit eingegangen wird, kamen keine Korpora zum Einsatz.
Bei der Beratung von 10 Studierenden, welche zu mehr als 10 Sitzungen erschienen, wurden
auch Rechtschreibung und Grammatik betrachtet. Zum Zeitpunkt der Schreibberatungen be-
fand sich HanConc noch in einer friithen Entwicklungsphase und kam daher nicht zum FEinsatz,
obwohl es sinnvoll gewesen wire. Die Erfahrungen und Anforderungen aus diesen Schreibbera-
tungen sind jedoch in das Design von HanConc eingeflossen. Tabelle 3.3 zeigt die deskriptiven

Statistiken der Schreibberatungen eines Schreibberaters in Teilzeit liber etwa ein Jahr.

Tabelle 3.3: Deskriptive Statistiken der Anzahl an Schreibberatungen pro Studierende

|

Anzahl Stud. | Anzahl Sbr. 7 o Min 25% 75%  Max
36 198 5,500 5,858 1 1 7,2 23

Tabelle 3.4 zeigt die Schreibberatungen aufgeschliisselt nach Fakultdt und Herkunftsland.
Je Fakultit wird auch der Anteil je Herkunftsland angegeben. 146 von 198 Schreibberatun-
gen setzen sich aus der kleinen Anzahl von 5 Kombinationen zusammen. Bei der Kombina-
tion Polen und FEIlt handelt es sich um eine einzige Studierende, die massive Probleme mit
der grundsitzlichen Wissenschaftlichkeit ihrer Arbeit hatte und daher sehr viele Sitzungen zu
Struktur und Aufbau benétigte. Die hohe Anzahl an FNat und Deutschland ergibt sich aus ei-
nem Kooperationsprogramm fiir Doktorand_innen der Graduiertenakademie der naturwissen-

schaftlichen Fakultit der LUH mit dem Fachsprachenzentrum, an welches das Schreibzentrum
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angeschlossen ist. Die Haufung von Studierenden der Fakultdt fiir Maschinenbau aus China,

Tunesien, Vietnam, Iran und Syrien entspricht den Erwartungen aus Kapitel 3.1.1. Auf Grund

der diinnen Datenlage wird auf statistische Tests verzichtet.

Tabelle 3.4: Anzahl an Schreibberatungen nach Fakultit und Herkunftsland

FElt FElt(%) FMas FMas (%) FNat FNat(%) FPhi FPhi (%)

Brasilien 0 0 9 6,25 4 14,29 0 0
China 0 0 42 29,17 0 0 8 100
Deutschland 0 0 0 0 13 46,43 0 0
Ghana 1 5, 56 0 0 0 0 0 0
Iran 0 0 8 5,56 0 0 0 0
Kolumbien 0 0 0 0 6 21,43 0 0
Polen 17 94,44 0 0 5 17,86 0 0
Saudi-Arabien 0 0 1 0,69 0 0 0 0
Syrien 0 0 47 32,64 0 0 0 0
Tunesien 0 0 8 9,96 0 0 0 0
Tiirkei 0 0 2 1,39 0 0 0 0
Vietnam 0 0 27 18,75 0 0 0 0

3.3

Umfrage unter Schreibberater_innen zum Einsatz von

Korpussoftware in Schreibberatungen

Die Zielgruppe von HanConc sind explizit nicht Studierende sondern Schreibberater_innen.

Die Software wurde entwickelt, um es ihnen leichter zu machen, Korpora in ihren Schreibbe-

ratungen zu nutzen. Daher richtet sich die im Folgenden beschriebene Umfrage an sie. Eine

Uberpriifung mit Studierenden ist nicht geplant, da hier zu viele Variablen zu beriicksichtigen

wiren’, um noch den Rahmen dieser Arbeit zu wahren.

Mit der Umfrage werden mehrere Ziele verfolgt: Es soll geklart werden, auf welcher Ebene

Schreibberatungen durchgefiihrt werden. Wie in Kapitel 2.2 beschrieben, konnen Schreibbera-

tungen auf unterschiedlichen Abstraktionsebenen durchgefiihrt werden. Wird nur auf den Pro-

zess des Schreibens und die Grobstruktur des Textes eingegangen und Syntax, Semantik und

Rechtschreibung ignoriert, so kann HanConc in seiner jetzigen Form wenig beitragen.

"Diese Variablen etwa miissten abgefragt werden:

Welches pidagogische Konzept hat die Schreibberater_in?
Welche fachlichen und technischen Voraussetzungen haben die Studierenden?
Wie gut ist der Zugang zu relevanten Texten?

Erlauben die Gegebenheiten eine langfristige und tiefergehende Betreuung, wie sie fiir eine Beratung mit
Korpora wahrscheinlich notwendig wire?

Wie reagieren Studierende auf alternative Software?

Wie gro8 ist der Effekt einzelner Funktionen?



KAPITEL 3. ZIELGRUPPENANALYSE 43

Zusitzlich soll geklirt werden, ob bei den Schreibberater_innen disziplinspezifisches Fach-
vokabular und grundlegendes Fachverstindnis zu den Disziplinen der von ihnen zu beratenden
Studierenden vorhanden ist. Erst durch fehlendes Fachwissen bei den Schreibberater_innen und
durch die Abwesenheit von geeigneten Nachschlagewerken ergibt sich die Notwendigkeit fiir
eine Nutzung von spezifischen Korpora und dazugehoriger Software.

AuBerdem soll erfragt werden, wie die Schreibberater_innen zu linguistischer Komplexitit
stehen. Hierzu werden einzelne Facetten von HanConc vorgestellt und erfragt, ob diese Funk-
tionen bekannt sind. Des Weiteren wird eruiert, ob Schreibberater_innen in der Lage wiren,
HanConc selbststindig anzupassen oder dies erlernen zu wollen.

AbschlieBend wird iiberpriift, ob eine weitere Verwendung und ggf. Weiterentwicklung von

HanConc fiir die Schreibberater_innen von Interesse wére.

3.3.1 Methodik

Zielgruppe der Umfrage sind die Schreibzentren aller deutschen Universitidten und Fachhoch-
schulen. Auf Basis einer Liste aller 6ffentlichen und privaten deutschen Universititen und Fach-
hochschulen® wurde mittels einer Google-Suche’® iiberpriift, ob eine Art von Schreibzentrum
oder Schreibberatung angeboten wird. Diese Methode wurde gewihlt, da auf diese Weise auch
Studierende nach einer Schreibberatung suchen wiirden.

Fiir den Fall, dass eine Schreibberatung angeboten wird, wurde die allgemeine E-Mail
Adresse des Schreibzentrums oder aber die Adresse der Leiter_in verwendet. Die Schreibzen-
tren wurden dann einzeln angeschrieben und darum gebeten, den Fragebogen an ihre Schreibbe-
rater_innen und Tutor_innen weiterzugeben. Um den Datenschutz zu wahren und nicht Prozesse
und Mechanismen nach dem Bundesdatenschutzgesetz!® aufsetzen zu miissen, wurde auf eine
Bestitigung bzw. auf einen Riickkanal verzichtet.

Statistische Artefakte werden bei der Umfrage in Kauf genommen. Wenn an Universitiat A
beispielsweise 20 Schreibberater_innen mit Korpora arbeiten und an Fachhochschule B mit le-
diglich zwei Schreibberater_innen jedoch nicht damit gearbeitet wird, ist das Verhéltnis auf
Ebene der Schreibberatungen zehn zu eins und auf Einrichtungsebene eins zu eins. Einer Stu-
dierenden niitzt es jedoch wenig, wenn, statistisch gesehen, Schreibberatungen unter Einsatz
von Korpora an der von ihr besuchten Einrichtung durchgefiihrt werden, dies faktisch jedoch
nicht der Fall ist. Wenn der Name der Einrichtung bei der Umfrage ebenfalls erfasst werden
wiirde, wire vor allem bei kleineren Einrichtungen eine Personenbeziehbarkeit gegeben, sodass

das Bundesdatenschutzgesetz wieder Anwendung finden wiirde. Um hier unnétigen Aufwand

8Die Liste wurde folgender Seite entnommen:
https://de.wikipedia.org/wiki/Liste_der_Hochschulen_in_Deutschland (Stand: 30. Mai 2021)

9Es wurde nach Universitidt oder Fachhochschule, dem jeweiligen Ort, Schreibberatung und Schreibzentrum
gesucht. Jeweils die ersten vier Ergebnisseiten wurden beriicksichtigt.

10Das Bundesdatenschutzgesetz bezieht sich in §1 auf die Richtlinie (EU) 2016/680. Diese Richtlinie findet
Anwendung, wenn Daten ,,personenbezogen” sind (Artikel 1). Personenbezogen sind Daten, wenn mit ihrer Hilfe
natiirliche Personen identifiziert werden konnen (Artikel 3). Um fiir personenbezogene Daten notwendige ,,tech-
nische und organisatorische MaBnahmen” zu verhindern (Artikel 4 (1)f), werden Fragen so formuliert, dass ein
Personenbezug nicht moglich ist.
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zu vermeiden, wird daher eine Ungenauigkeit auf Einrichtungsebene in Kauf genommen.

Der eigentliche Fragebogen wurde mit Google Forms erstellt. Auf diese Weise ergibt sich
der Vorteil, dass der Fragebogen kostenlos und einfach anpassbar ist. AuBerdem werden die Er-
gebnisse in einem auswertbaren Format gespeichert. Uber Logiken innerhalb des Fragebogens
wurden Absprungpunkte definiert. So ist etwa die Frage, ob die Schreibberater_in program-
mieren lernen wiirde, um HanConc an ihre Anforderungen anzupassen, unnétig, wenn ganz
am Anfang schon klargestellt wurde, dass kein Interesse an korpuslinguistischer Unterstiitzung
besteht. Die tatsdchlichen Fragen befinden sich im Anhang.

Inhaltlich zielen die Fragen auf die Annahmen aus Kapitel 1 und Kapitel 2 ab. Es soll
tiberpriift werden, ob die Schreibzentren dhnlich aufgestellt sind wie das der LUH. Dies be-
deutet, dass wenige Schreibberater_innen mit einem geisteswissenschaftlichen Hintergrund eine
Vielzahl von Studierenden unterschiedlichster Fachrichtungen und muttersprachlicher Hinter-
griinde begleiten. In einem zweiten Schritt wird erfragt, ob die Schreibberatungen so tief in die
studentischen Texte einsteigen, dass sich der Einsatz von Hilfsmitteln auf Wortebene lohnt. In
der néachsten Fragengruppe werden Fragen zum konkreten Vorgehen bei Schreibberatungen ge-
stellt. Ziel ist es hier, zu erfahren, ob der Einsatz von Korpora bereits stattfindet oder angedacht
ist. Sollten bereits Korpora verwendet werden, wird ermittelt, wie diese eingesetzt werden. Im
letzten Fragenblock wird eruiert, ob und wie sich die Teilnehmenden der Umfrage den Einsatz

von HanConc vorstellen konnen.

3.3.2 Schreibzentren in Deutschland

Grundlage fiir die Analyse der Schreibzentren in Deutschland ist eine Auflistung aller Univer-
sitdten, Fachhochschulen (FH), dualen (DH) und piddagogischen Hochschulen (PH). Beriick-
sichtigt werden Einrichtungen unterschiedlicher staatlicher, privater und kirchlicher Tréiger. Von
den etwa 430 aufgelisteten Einrichtungen wurden nur solche betrachtet, die mehr als 2.000 Stu-
dierende haben. Diese Einschrinkung reduziert die Anzahl an Einrichtungen auf 214. Es wur-
den nur Schreibzentren berticksichtigt, die allen Studierenden zur Verfiigung stehen, d.h. dass
Schreibzentren ausschlieBlich fiir einzelne Institute nicht beriicksichtigt wurden. Auferdem
wurden nur Schreibzentren aufgenommen, die Schreibberatungen, Schreibwerkstétten oder Lan-
ge Nichte der aufgeschobenen Hausarbeiten, Schreibcoachings, Peertutoren oder dhnliches an-
bieten'!. Schreibzentren, deren Projekte bereits ausgelaufen oder nicht mehr erreichbar sind,
wurden ignoriert.

Von den 214 Einrichtungen haben 115 zum Stand Juni 2021 ein Schreibzentrum oder ein
dhnliches Angebot. Abbildung 3.11 zeigt die Anzahl an Einrichtungen mit und ohne Schreib-
zentrum je Bundesland. Auffillig ist hier, dass es anscheinend keinen Unterschied macht, ob
die Einrichtungen in einem Flidchenbundesland oder einem Stadtstaat liegen. So haben Nieder-
sachsen und Bremen etwa deutlich mehr Bildungseinrichtungen mit Schreibzentrum als ohne.

Im Gegensatz dazu ist die Situation in Rheinland-Pfalz und Berlin genau andersherum. Auch

"1Um eine bessere Lesbarkeit zu gewiihrleisten, werden alle diese Angebote unter dem Begriff Schreibzentrum
zusammengefasst.
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Abbildung 3.11: Anzahl an Einrichtungen mit und ohne Schreibzentrum nach Bundesland

beim Vergleich des Siidens gegeniiber dem Norden oder den alten gegeniiber den neuen Bun-
desldandern konnen keine signifikanten Unterschiede erkannt werden.

Abbildung 3.12 (links) zeigt die Anzahl an Schreibzentren je Form und Triger'?. Bei der
Form der Einrichtung zeigt sich vor allem, dass Schreibzentren ein Service von Universitdten
und pddagogischen Hochschulen sind. Es liegt die unbewiesene Vermutung nahe, dass dies
mit dem hoheren akademischen Anspruch und dem hoheren Schreibaufwand an Universitéiten
zusammenhingt.

Eindeutig ist jedoch der Trend bei der Anzahl an Schreibzentren nach Trager in Abbil-
dung 3.12 (rechts). An keiner der 19 privaten Fachhochschulen gibt es ein Schreibzentrum;
bei den konfessionellen Einrichtungen zumindest an einer (Katholische Universitit Eichstétt-
Ingolstadt). Bei den staatlichen Fachhochschulen besitzt die Hélfte ein Schreibzentrum, wo-
hingegen 74% der Universititen ein Schreibzentrum anbieten. Griinde fiir diese Verteilung zu
finden, ist nicht Teil dieser Arbeit.

Abbildung 3.13 zeigt die Analyse der Anzahl an Studierenden. Teil (a) zeigt, dass Univer-
sitdten grundsitzlich um ein vielfaches groBer sind als andere Einrichtungen. Zu den groferen

nicht-universitdaren Einrichtungen gehoren vor allem tiberregionale private Fachhochschulen.

127usitzlich ist in dem Datensatz noch die Variable ,,Promotionsrecht” vorhanden. Auf diese wurde allerdings
wegen der hohen Korrelation mit der Form der Einrichtung verzichtet.
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Abbildung 3.12: Anzahl an Einrichtungen mit und ohne Schreibzentrum nach Form und Triger
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Abbildung 3.13: Analyse der Anzahl an Studierenden pro Einrichtung nach Vorhandensein ei-
nes Schreibzentrums

Teil (b) derselben Abbildung zeigt die Anzahl an Studierenden pro Einrichtung mit und ohne
Schreibzentrum. Die Einrichtungen mit Schreibzentrum sind im Durchschnitt in etwa doppelt so
grof} wie die Einrichtungen ohne Schreibzentrum. Dieser Unterschied wurde mit einem Welch
Two Sample t-Test tiberpriift und ist statistisch signifikant.

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass ein Schreibzentrum statistisch gesehen vor allem
eine universitire Einrichtung in staatlicher Trigerschaft ist. Ungeklért bleibt, ob sich bei den
anderen Einrichtungen auf Grund ihrer Gré8e oder ihrer Form kein Schreibzentrum lohnt oder

sie wegen einer praktischeren Ausrichtung darauf verzichten.

3.3.3 Ergebnisse der Umfrage unter Schreibberater_innen

Zum Stichtag 16. September 2021 haben 65 Schreibberater_innen den Fragebogen ausgefiillt.
Es muss bedacht werden, dass nicht alle Fragen beantwortet werden mussten. Der Fragebogen

ist mit Absicht so konstruiert worden, da somit zumindest fiir einige Fragen Antworten vorlie-
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gen, auch wenn der Fragebogen nicht bis zum Ende ausgefiillt wurde.

Einige Fragen haben eine Mehrfachantwort erlaubt. Bei der Besprechung der Ergebnisse in
diesem Text wird darauf eingegangen, ob die befragten Schreibberater_innen eine bestimmte
Antwort auch ausgewdhlt haben. Die Abbildungen hingegen zeigen das Verhiltnis von allen
ausgewihlten Antworten'>.

Der erste Fragenblock beschiftigt sich mit dem organisatorischen Kontext der Schreibzen-
tren. Die Teilnehmenden der Umfrage arbeiten dabei im Verhiltnis drei zu zwei eher an einer
Universitit als an einer Fachhochschule. Etwa ein Viertel der Einrichtungen (23,8%/Abbildung
3.14a) sind an eine Fakultiit oder einen Fachbereich angebunden. Der gro3e Rest besteht als Teil
einer Serviceeinrichtung wie einer Graduiertenakademie, einem allgemeinen Sprachzentrum
oder einer Bibliothek. Es werden vor allem Betreuungen auf Deutsch, Deutsch als Fremdspra-
che und Englisch angeboten (Abbildung 3.14b). Die Umfrage ergab, dass Schreibberater_innen
vor allem als frei oder fest angestellte Mitarbeiter_innen titig sind. Hinzu kommen noch einige
studentische Schreibberarter_innen. Zusétzlich arbeiten an etwa 41% der Schreibzentren noch
Koordinator_innen oder Mitarbeiter_innen der Administration. Dezidierte I'T Mitarbeiter_innen
gibt es nur an drei Schreibzentren (Abbildung 3.14¢). 57% der Schreibzentren haben weniger
als vier Mitarbeiter_innen, weitere 24% vier bis acht und 19% sind mit mehr als acht Mit-
arbeiter_innen ausgestattet'* (Abbildung 3.14d). Fiir das typische Schreibzentrum gilt somit,
dass dort wenige Vollzeitkrifte und einige studentische Hilfskréfte beschiftigt werden, Deutsch,
Deutsch als Fremdsprache und Englisch angeboten werden und es eher fakultitsiibergreifend
angesiedelt ist. Dies deutet darauf hin, dass eine Spezialisierung auf einzelne Fachrichtungen
kaum moglich ist und somit Schreibberater_innen auch auBlerhalb ihrer fachlichen Expertise
beraten konnen miissen.

Der zweite Fragenblock widmet sich dem akademischen Werdegang der Schreibberater_innen.
Mit 40% (26 Schreibberater_innen) hat der Grof3teil promoviert, wihrend vier bzw. sechs Schreib-
berater_innen einen Bachelor oder ein Diplom vorweisen konnen. Mit je 14 haben die iibrigen
Schreibberater_innen ihr Studium mit einem Master oder Magister abgeschlossen (Abbildung
3.15a). Bis auf wenige Ausnahmen haben alle librigen Schreibberater_innen einen geistes- oder
sozialwissenschaftlichen Hintergrund (Abbildung 3.15b).

Die Befragten sollten angeben, welchen akademischen Hintergrund ihre Studierenden ha-
ben und konnten dabei mehrere Fachrichtungen angeben. In etwa gleichstarken Gruppen sind
Geistes- und Sozialwissenschaftler_innen, Ingenieurwissenschaftler_innen, sowie Wirtschafts-
und Naturwissenschaftler_innen vertreten. Jede dieser Gruppen wird an zwei Drittel bis drei
Viertel der Schreibzentren beraten. Mediziner_innen besuchen etwa 30% der Schreibzentren.
Andere Fachrichtungen sind nicht oder nur als Einzelfall vertreten (Abbildung 3.16).

Abbildung 3.17 zeigt die Verteilung der durch die Schreibberater_innen vermuteten Erst-

3Eine Schreibberaterin hat etwa bei Frage 5 A, B und D ausgewihlt. Im Text zihlt sie zu den x%, die auch B
ausgewihlt haben. In den Abbildungen werden alle As, Bs, Cs und Ds ausgezéhlt und in Prozentwerte umgerech-
net.

14Es sei an dieser Stelle erwihnt, dass diese Zahlen ggf. durch die Anonymitiit der Ausfiillenden verzerrt werden.
Etwa die Frage nach der Zugehorigkeit zu einer Universitidt oder Fachhochschule kann durch mehrere Ausfiillende
an derselben Einrichtung beeinflusst werden.
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An welche Art von Einrichtung gliedert sich Ihr Schreibzentrum?

B Keine Angabe @ Sprachenzentrum O Fakultat
@ Universitatsbibliothek B Sonstige B Serviceeinrichtung

(a) Arbeitsort der Schreibberater_innen (Angaben in %)

Welche Sprachen unterstutzt Ihr Schreibzentrum?

B Franzdsisch @ Sonstige O Englisch
M@ Spanisch M@ Deutsch als Fremdsprache B Deutsch

(b) Unterstiitzte Sprachen in den Schreibberatungen (Angaben in %)

Welche Rollen gibt es in lhrem Schreibzentrum?

B Festangestellte Lehrkraft B Bibliothekar:innen O Studentische Schreibberater:innen
| IT O Freie Schreibberater:innen @ Festangestellte Schreibberater:innen
@ Sonstige B Koordinatior:innen/Administration

(c) Vorhandene Arbeitsposition im Schreibzentrum (Angaben in %)

Wie viele Mitarbeiter:innen hat lhr Schreibzentrum?

B Keine Angabe @ 4-8
| 1-3 m >8

o —

20 40 60 80 100

(d) Anzahl an Mitarbeiter_innen (Angaben in %)

Abbildung 3.14: Grundlegende Charakteristika der befragten Schreibzentren



KAPITEL 3. ZIELGRUPPENANALYSE 49

Was ist Ihr (bisher) hochster Abschluss?

W Keine Angabe @ Diplom @ Master
@ Bachelor W Magister B Promotion
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(a) (Bisher) hochster Abschluss der Schreibberater_innen (Angaben in %)

Welchen akademischen Hintergrund haben Sie?

W Naturwissenschaftlich @ Sonstiger
Bl Wirtschaftswissenschaftlich Il Geistes— oder Sozialwissenschaftlich
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(b) Akademische Fachrichtung der Mitarbeiter_innen (Angaben in %)

Abbildung 3.15: Akademischer Hintergrund der Mitarbieter_innen

Welchen akademischen Hintergrund haben lhre Studierenden (Mehrfachnennung méglich)?

W Gestaltung B Medizinisch O Wirtschaftswissenschaftlich
I Sonstige @ Naturwissenschaftlich @ Geistes— oder Sozialwissenschaftlich
@ Kunst B Technisch/Ingenieurwissenschaftlich
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Abbildung 3.16: Akademischer Hintergrund der betreuten Studierenden (Angaben in %)
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Welchen erstsprachlichen Hintergrund haben Ihre Studierenden (Mehrfachnennung méglich)?

B Sonstige O Sud-Ost Asiatische Sprache B Arabisch/Persisch

Bl Sprache vom Balkan W Turkisch/Kurdisch @ Englisch

@ Andere germanische Sprachen @ Romanische Sprache @ Chinesisch

@ Afrikanische Sprache @ Slawische Sprache B Deutsch
T T T T T 1
0 20 40 60 80 100

Abbildung 3.17: Vermutete Erstsprache der betreuten Studierenden (Angaben in %)

sprache ihrer Studierenden'>. Die Erstsprachen waren vorgegeben und es gab die Moglichkeit
einer Mehrfachauswahl. Es muss an dieser Stelle darauf hingewiesen werden, dass solche bio-
grafischen Daten wahrscheinlich nicht systematisch von den Schreibberater_innen erfasst wer-
den und die Anzahl der Nennungen nichts liber die quantitative Zusammensetzung aussagt. Es
kann also sein, dass Deutsch und Chinesisch gleichberechtigt genannt werden, das Verhiltnis
jedoch 99 zu eins ist. Die Auswahlliste wurde mit Blick auf den Fragebogen erstellt, um Ten-
denzen in der Herkunft der Studierenden zu erkennen und weniger, um eine moglichst genaue
Kartierung von Erstsprachen zu gewihrleisten.

Die Verteilung der Erstsprachen zeigt wenige Uberraschungen. Mit Ausnahme von zwei
Schreibzentren werden iiberall Studierende mit Deutsch als Erstsprache betreut. Die beiden
Abweichungen sind wahrscheinlich auf einzelne Schreibberater_innen zuriickzufiihren, die de-
zidiert englischsprachige Beratungen anbieten'®. Bei den iibrigen Erstsprachen zeigen sich vier
Trends. Die Sprachen der deutschen Anrainerstaaten (also Polnisch oder Franzosisch) sind
hiufig vertreten. Ebenso hiufig werden Sprachen der groflten Einwanderungsgruppen (also Ara-
bisch und Tiirkisch) genannt. Chinesische Studierende besuchen ebenfalls oft Schreibzentren.
Sprachen aus kleineren Lindern, etwa vom Balkan oder aus Lédndern, die tendenziell wenige
Studierende nach Deutschland schicken (etwa aus Afrika), sind entsprechend selten vertreten.
Die Ergebnisse decken sich mit der Annahme aus Kapitel 1.3, dass eine sprachliche Barriere
zwischen Schreibberater_innen und Studierenden existiert.

Von 65 Schreibberater_innen bieten 61 individuelle Schreibberatungen an (Abbildung 3.18a)
und nur diese haben die Fragen dazu auch beantwortet. Die Antwortmdglichkeiten zur Frage,
welche sich mit der Ebene, auf der Schreibberatungen angeboten werden, beschiftigt, steigern
sich im Detailgrad von Beratungen tiber das wissenschaftliche Schreiben im Allgemeinen bis zu
einer kompletten Korrektur der Arbeit (Abbildung 3.18b). Mit steigendem Detailgrad der Be-
ratungen sinkt die Anzahl an Schreibberater_innen, die solche Leistungen anbieten. Immerhin

noch etwa 60% der Schreibberater_innen bieten Hilfen zu Formulierungen ausgewdhlter Kapi-

SDie Kategorie ,,Andere germanische Sprachen” beinhaltet im Fragebogen Dinisch und Niederlindisch; un-
ter ,,Romanische Sprachen” werden Franzosisch und Spanisch aufgelistet; zu ,,Slawischen Sprachen” zidhlen im
Fragebogen Polnisch und Russisch; bei ,,Afrikanischen Sprachen” wird darauf hingewiesen, dass die Sprachen der
ehemaligen Kolonialméchte nicht gemeint sind; ,,Stid-Ost asiatische Sprachen” umfassen etwa Vietnamesisch oder
Koreanisch. Die Ungenauigkeit wird hier akzeptiert, um den Fragebogen kompakt zu halten.

16Das Schreibzentrum der LUH bietet etwa Schreibberatungen durch Erstsprecher_innen des Englischen an.
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Bieten Sie personliche Schreibberatungen an?

B Nein B Ja

0 20 40 60 80 100

(a) Vorhandensein von personlichen Schreibberatungen (Angaben in %)

Auf welcher Ebene bieten Sie Schreibberatungen an (Mehrfachnennung mdglich)?

Keine Angabe

Korrektur der Arbeit

Rechtschreibung und Grammatik der gesamten Arbeit

Grammatikalische Ubungen

Rechtschreibung und Grammatik von einzelnen Kapiteln

Exemplarische Formulierungshilfen anhand von Beispielen aus der studentischen Arbeit
Besprechung von Formulierungen

Aufbau und Struktur einzelner Sétze

Uber wissenschaftliches Schreiben in einer spezifischen Fakultat/Disziplin/Fachrichtung
Aufbau und Struktur einzelner Kapitel

Aufbau und Struktur der Arbeit

Uber den Prozess des Schreibens

Uber wissenschaftliches Schreiben im Allgemeinen

EEEEEREEEOODOOO

(b) Ebene der Schreibberatungen (Angaben in %)

Welche Hilfsmittel benutzen Sie (Mehrfachnennung mdglich)?

M Keine B Fachliteratur aus dem Bereich des/der Student:in
@ Sonstige O Google/Bing

@ Online Korpora @ Worterbucher

[l Selbst erstellte Korpora M Schreibratgeber

O Fachspezifische Nachschlagewerke

Il I

0 20 40 60 80 100

(c) Verwendete Hilfsmittel (Angaben in %)

Abbildung 3.18: Grundlegende Charakteristika der angebotenen Schreibberatungen
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tel an. Knapp 20% ermdoglichen dies auch fiir die gesamte Arbeit. Fiir diese Beratungen wer-
den von 88% der Schreibberater_innen Schreibratgeber verwendet und etwa die Hilfte nutzt
Worterbiicher und Nachschlagewerke. Am interessantesten fiir potentielle Nutzer_innen von
HanConc sind die 25%, die online oder eigene Korpora fiir ihre Beratungen nutzen (Abbildung
3.18c). Es ergibt sich fiir HanConc also eine definitive Zielgruppe von 25% und eine mogliche
Zielgruppe von 50% aller Schreibberater_innen. Fiir erstere konnten sich komplexere und da-
mit wahrscheinlich genauere Funktionen eignen, wihrend letztere vor allem iiber die einfache
Integration von fiir sie relevanten Texten angesprochen werden konnten.

Als relevante Herausforderungen'” fiir ihre Schreibberatung wihlten die Schreibberater_innen
in absteigender Reihenfolge inhaltliche Barrieren (62%), Sprachbarrieren (49%) bzw. fehlen-
de Hilfsmittel (29%) aus (Abbildung 3.19a). Auch wenn diese Antworten suggerieren, dass
vor allem fachliche und inhaltliche Barrieren eine erfolgreiche Schreibberatung behindern, so
scheinen doch vor allem technische Fahigkeiten im Zusammenspiel mit fehlenden Texten ei-
nem erfolgreichen Einsatz von Korpora entgegenzustehen (Abbildung 3.19b). Die Umfrage
hat zusitzlich ergeben, dass fast ausschlieBlich online verfiigbare Korpora zur Schreibberatung
genutzt werden'8. Es findet sich kein Hinweis auf selbst erstellte Textsammlungen bzw. Kor-
pussoftware in den Umfrageergebnissen. Ein grundsitzliches korpuslinguistisches Verstindnis
scheint jedoch vorhanden zu sein, da eine Mehrheit Key Words in Context (KWIC), Kollokatio-
nen und Hiufigkeitsverteilungen kennt. Selbst informationstechnologische Ergebnistypen wie
n-Grams, Latent Semantic Analysis (LSA) und Word Embeddings sind einigen Schreibbera-
ter_innen bekannt (Abbildung 3.19¢).

Mit dem letzten Fragenblock wurde iiberpriift, ob Schreibberater_innen bereit sind, sich mit
HanConc als Software auseinanderzusetzen. Obwohl 83% der Schreibberater_innen die Softwa-
re anpassen mochten, wiirden 83% zwar einen Nachmittag aber nur 25% drei Tage investieren,
um zu lernen, wie HanConc an die jeweiligen Bediirfnisse angepasst werden kann. Aus den
letzten drei Fragen ergibt sich, dass HanConc zwar gerne genutzt werden wiirde (Abbildung
3.20a), allerdings nur, wenn die Einstiegshiirden durch entlastende Dokumentation, Schulun-
gen und ein online Deployment mdoglichst gering gehalten werden. Unter diesen Bedingungen
konnten sich iiber 60% vorstellen, HanConc langfristig in ihren Schreibberatungen einzusetzen
(Abbildungen 3.20b, 3.20c und 3.20d).

Insgesamt hat die Umfrage unter deutschen Schreibberater_innen gezeigt, dass die Annah-
men aus Kapitel 1.3 zutreffend sind. Es gibt eine Zielgruppe fiir HanConc, welche mit einer
einsteigerfreundlichen aber gleichzeitig wirksamen Software fiir den Einsatz von Korpora in
Schreibberatungen unterstiitzt werden kann (Abbildung 3.21). Fachliche, sprachliche und in-
haltliche Barrieren, die sich zwischen Schreibberater_innen und Studierenden ergeben, konnten

dadurch abgebaut und somit die Effektivitdt von Schreibberatung erhdht werden.

""Die iibrigen Antworten sind fiir diese Arbeit irrelevant, da etwa psychologischer Druck nicht durch korpuslin-
guistische Software beeinflusst werden kann.

8Etwa Corpus of Contemporary American English (COCA) oder Digitales Worterbuch der deutschen Sprache
(DWDS); die komplette Liste befindet sich im Anhang.
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Welche Herausforderungen haben Sie bei Schreibberatungen (Mehrfachnennung maoglich)?

W Fehlen von Hilfsmitteln fir fachspezifische Problemstellungen B Sprachbarrieren
B Zeitdruck O Inhaltliche Barrieren
@ Psychologische Probleme der Studierenden B Unwissenheit der Studierenden

0 20 40 60 80 100
(a) Herausforderungen bei Schreibberatungen (Angaben in %)
Falls Sie Keine Korpora nutzen, was hélt Sie davon ab (Mehrfachnennung méglich)?
M Es fehlen mir die Texte @ Ich weil nicht, was Korpora sind
@ Ich weil nicht, wie ich Korpora benutzen soll B Ich brauche keine Korpora
@ Multiple Grinde B Es werden Korpora genutzt
I T T T T 1
0 20 40 60 80 100

(b) Bisherige Griinde, die fiir oder gegen den Einsatz von Korpora sprechen (Angaben in %)

Kennen Sie diese (korpus-)linguistischen Ergebnistypen (Mehrfachnennung méglich)?

M Latent Semantic Analysis @ Kollokationen

B Word Embeddings B Key Words in Kontext / Konkordanzsuche
E n-Grams O Satzteile

B Haufigkeitsverteilungen oder —listen von Worten E Wortarten
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N
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B
o
@ _|
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© _|
o

100

(c) Kenntnisse iiber linguistische Verfahren (Angaben in %)

Abbildung 3.19: Anforderungen an die Nutzung von Korpora
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Wenn HanConc Sie in einem Test tiberzeugt, wiirden Sie es langfristig in lhren Schreibberatungen einsetzen?

B Nein @ Vielleicht
O Keine Angabe B Ja

[ T T T T
0 20 40 60 80 100

(a) Grundsitzliche Meinung zum Einsatz von HanConc im eigenen Schreibzentrum (Angaben in %)

Ist es Ihnen wichtig, Software an lhre Anforderungen anpassen zu kénnen?

B Nein H Ja
O Keine Angabe

[ T T T T
0 20 40 60 80 100

(b) Bewertung der Moglichkeit Korpussoftware anpassen zu konnen (Angaben in %)

Falls nein, wiirden Sie einen Nachmittag investieren, um genug zu lernen, um HanConc an lhre Anspriiche anzupassen?

B Nein H Ja
O Keine Angabe

[ T T T T
0 20 40 60 80 100

(c) Wiirde ein Nachmittag investiert werden, um zu lernen, wie HanConc angepasst werden kann (An-
gaben in %)

Wirden Sei drei Tage investieren, um zu lernen, wie neue Funktionen integriert werden kénnen?

O Keine Angabe B Nein
| Ja

o o
N
o
s ]
S

60 80 100

(d) Wiirden drei Tage investiert werden, um zu lernen, wie HanConc angepasst werden kann (Angaben
in %)

Abbildung 3.20: Bereitschaft die notwendigen Kenntnisse zur eigenstindigen Weiterentwick-
lung von HanConc zu erlernen
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Wirden Sie HanConc ausprobieren (Mehrfachnennung méglich)?

M Keine Angabe O Ja, wenn es eine Schulung dazu gibt

@ Jaund Nein B Ja, wenn es online genutzt werden kann

@ Nein O Ja, wenn es eine Anleitung dazu gibt

| Ja
T T T T T 1
0 20 40 60 80 100

Abbildung 3.21: Bereitschaft HanConc auszuprobieren (Angaben in %)

3.4 Zwischenfazit

Kapitel 3.1 hat die Zielgruppe fiir Schreibberatungen an der LUH beschrieben. Zur Zeit der
Griindung des Schreibzentrums an seinem tatsdachlichen Standort sind vor allem Studierende
aus Iran, Syrien, Tunesien, China und Vietnam als Teilnehmer_innen von Schreibberatungen
zu erwarten gewesen. Auf Grund der geografischen Nihe zu vielen Gebduden der Fakultdten
fiir Maschinenbau, Bauingenieurwesen und Elektrotechnik & Informatik muss vermehrt mit
Studierenden aus diesen Fakultiten als Nutzer_innen von Schreibberatung gerechnet werden.
Eine Besonderheit ergibt sich fiir die naturwissenschaftliche Fakultit, da deren Graduierten-
akademie durch Vereinbarungen mit dem Fachsprachenzentrum vorrangig Kapazititen bean-
spruchen kann. Basierend auf diesen Analysen muss davon ausgegangen werden, dass Schreib-
berater_innen mit unterschiedlichsten Erstsprachen und akademischen Traditionen konfrontiert
werden und damit zusitzliche Unterstiitzung im Umgang mit den sprachlichen und inhaltlichen
Herausforderungen ihrer Schreibberatungen benotigen. Korpora und Korpussoftware konnten
Mittel sein, diesen Herausforderungen zu begegnen.

Kapitel 3.2 hat die tatsdchlichen Erfahrungen eines Schreibberaters am Schreibzentrum
der LUH ausgewertet und herausgearbeitet, dass diese mit den zuvor getroffenen Annahmen
tibereinstimmen. In Bezug auf das Schreibzentrum der LUH erscheint eine Fokussierung auf
Studierende der Ingenieurwissenschaften auf Grund der Ergebnisse daher sinnvoll.

Eine Umfrage unter Schreibberater_innen hat laut Kapitel 3.3 ergeben, dass sich die Annah-
men aus Kapitel 1.3 und die antizipierten Herausforderungen im Umgang mit Studierenden aus
unterschiedlichsten Fachrichtungen und Herkunftsldndern ebenfalls mit den Erfahrungen an an-
deren Schreibzentren decken. Auflerdem ist eine grundsétzliche Bereitschaft, sich mit Korpora,
Korpussoftware und damit auch HanConc zu beschiftigen, zu erkennen.

Die Ergebnisse dieses Kapitels dienen als Grundlage fiir die folgenden Uberlegungen. Fiir
die unterschiedlichen Fakultiten sollen Korpora angelegt sowie bestehende Korpussoftware
analysiert und eine Software entsprechend der hier formulierten Anforderungen programmiert

werden.



Kapitel 4

Aufbau und Struktur des Hannover
Advanced Academic Writing Corpus
(HAAWC)

Wie bereits in der Einleitung und den vorherigen Kapiteln beschrieben, sollen in dieser Arbeit
Schreibberatungen als zu optimierendes Forschungsobjekt dienen. Die letzten Kapitel haben
aufgezeigt, warum es sich lohnt Schreibberatungen anzubieten und wie Studierende von ihnen
profitieren konnen. Gleichzeitig wurden die Herausforderungen aufgezeigt, die mit Hilfe vom
Hannover Concordancer (HanConc) als technische Losung iiberwunden werden sollen. Damit
HanConc als Korpussoftware wirksam werden kann, miissen Texte als Grundlage gesammelt,
aufbereitet und integriert werden. Dieses Kapitel beschreibt die zusammengestellte Textsamm-
lung im Allgemeinen und geht wegen der Erkenntnisse aus Kapitel 3 im Besonderen auf die in-
genieurwissenschaftlichen Sub-Korpora ein. Die jeweiligen Analysen werden mit statistischen

und korpuslinguistischen Kennzahlen untermauert.

4.1 Dissertationen als textuelle Grundlage

Schreibberatungen sollen Studierenden helfen, ihre akademischen Abschlussarbeiten zu schrei-
ben. Daher muss die Grundlage fiir die Korpora, die ihnen dabei helfen sollen, aus einem uni-
versitdren oder Forschungskontext stammen. Fiir Arbeiten, die vor einer Dissertation geschrie-
ben werden, d.h. Bachelor-, Diplom- und Masterarbeiten, ergibt sich das Problem, dass diese
nicht systematisch qualitdtsgesichert gesammelt und archiviert werden. Forschungspaper aus
entsprechenden Zeitschriften sind groftenteils zugangsbeschrinkt oder diirfen fiir die hier in-
tendierten Zwecke nicht verwendet werden. Freie Texte wie etwa von arXiv unterliegen keiner
ausreichenden Qualititskontrolle, sodass keine ausreichend hohe Qualitdt gewihrleistet wer-
den kann. Stattdessen werden fiir HanConc Promotionen verwendet, da diese im Verlauf ihrer
Veroffentlichung von mindestens zwei Professor_innen iiberpriift werden. Auerdem haben die-
se Texte den Vorteil, dass sie vom Reifegrad der Schreibenden néher bei den Studierenden und

den von ihnen zu schreibenden Arbeiten liegen als Verdffentlichungen von Forscher_innen mit

56
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teils jahrzehntelanger Erfahrung.

Fiir die Leibniz Universitdt Hannover (LUH) iibernimmt die Technische Informationsbiblio-
thek und Universititsbibliothek (TIB/UB) die Speicherung, Organisation und Veroffentlichung
von Dissertationen. Daher wurde deren Dissertationskatalog zum Stand Oktober 2016 als text-
liche Grundlage fiir diese Arbeit verwendet.

Da nicht abschlieend geklart werden kann, ob Textmining fiir wissenschaftliche und pada-
gogische Zwecke, wie in dieser Arbeit beschrieben, legal ist, wird auf eine Vertffentlichung der

Liste verzichtet. Jedoch kann die Liste beim Autor erfragt werden (siehe auch Kapitel 5.1).

4.2 Deskriptive Beschreibung des Gesamtkorpus

Zunichst ist zwischen dem Hannover Advanced Academic Writing Corpus (HAAWC) und dem
Hannover Concordancer (HanConc) zu unterscheiden. Bei ersterem handelt es sich um eine
Textsammlung bestehend aus Dissertationen der LUH, wihrend letzteres ein dort entwickel-
tes Programm zur Analyse eben selbiger Texte ist. HAAWC kann auch mit anderer Software
untersucht werden und HanConc mit anderen Korpora genutzt werden.

Tabelle 4.1 zeigt eine Zusammenfassung von HAAWC. Sowohl die Anzahl der Dissertatio-
nen pro Fakultit als auch der Seitenumfang ergeben sich aus der von der TIB/UB zur Verfiigung

gestellten Datenbank. Die iibrigen Variablen wurden nach dem Part-of-Speech Tagging erho-

ben.
Tabelle 4.1: Deskriptive Zusammenfassung von HAAWC

Anzahl  Wortanzahl =~ Wortanzahl (u) Umfang Worter

in Seiten ()  pro Seite (1)

FArc 26 1.972.736 75.874,46 230,84 316,64
FBau 98 4.112.603 41.965,34 182,91 231,98
FEIt 50 2.152.712 43.054,24 176,50 245,21
Fjur 1 29.602 29.602 142,00 208,46
FMas 149 5.297.017 35.550,45 150,42 237,53
FMat 155 5.692.237 36.962,58 151,12 245,13
FNat 776  31.114.537 40.096,05 168,66 239,32
FPhi 134 14.082.919 105.096,40 306,63 336,87
FWir 52 2.469.470 47.489,81 208,21 224,07
Gesamt 1.441  66.923.833 46.752,23 261.537! 250,97

Bereits aus Tabelle 4.1 ist die Unausgewogenheit des Korpus zu erkennen. Wihrend nur eine
juristische Dissertation vorhanden ist, enthélt das Korpus iiber 776 Dissertationen aus der na-
turwissenschaftlichen Fakultit. Entsprechend steuern die Naturwissenschaftler_innen auch etwa
50% der Worter bei.

Schon auf den ersten Blick lassen sich einige Riickschliisse auf den Umfang und die Form

der Dissertationen der einzelnen Fakultiten ziehen. Wirtschaftswissenschaftler_innen bzw. Ma-

'Hierbei handelt es sich um die Summe und nicht um den Mittelwert.
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thematiker_innen und Physiker_innen schreiben deutlich weniger Seiten (1 = 208,21, bzw.
= 151,12), um den Doktorgrad zu erlangen, als Architekt_innen (¢ = 230,846) und Absol-
vent_innen der philosophischen Fakultit (4 = 306,634). Allerdings zeigt ein Blick auf die re-
lative Haufigkeitsdichtefunktion (Abbildung 4.1), dass der Unterschied in den Mittelwerten zu
einem groflen Teil auf einzelnen extrem langen Dissertationen der FArc und FPhi beruht und es

grofBe Uberschneidungen im Bereich zwischen 150 und 200 Seiten gibt.
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Abbildung 4.1: Relative Héufigkeitsdichtefunktion des Umfangs in Seiten von Dissertationen
ausgewdhlter Fakultiten

Die geringe absolute Quantitiit an Wortern geht einher mit einer geringen Dichte an Wortern
pro Seite. Vor allem Formeln, Tabellen und Konstruktionsplidne fiihren dazu, dass bei den Fa-
kultidten fiir Mathematik und Physik oder fiir Elektrotechnik und Informatik dreimal weniger
Worter auf eine Seite passen als bei Arbeiten der philosophischen Fakultit. Wirtschaftswissen-
schaftler_innen befinden sich auf einer Zwischenstufe: Sie schreiben dhnlich lange Dissertatio-

nen wie Bauingenieure, bringen allerdings pro Seite etwa 60 Worter mehr unter.

4.3 Notwendigkeit der Unterscheidung in Sub-Korpora

Abbildung 4.2 zeigt beispielhaft das Problem einer Einteilung der Texte in Sub-Korpora. Auf
Basis der Fakultitszugehorigkeit ergibt sich eine Uberschneidung aus inhaltlicher als auch
sprachlicher Sicht. Einige Texte, wie auch dieser hier, sind interdisziplinédr angelegt und nicht

trennscharf einer Fakultiit zugeordnet.
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FMat FBau

FArc FNat

Abbildung 4.2: Beispielhaftes Venn Diagramm fiir die Fakultidten FMat, FBau, FArc und FNat

Die folgenden Kapitel werden die Einteilung des Gesamtkorpus in fakultitsspezifische Sub-
Korpora beschreiben. Die Einteilung erfolgt entsprechend der Fakultit, welche die Promotion
betreut hat. Zunéchst soll zwischen dem betrachteten Gegenstand und der Fachwissenschaftss-
prache unterschieden werden. Der gleiche thematische Gegenstand kann aus mehreren Perspek-
tiven beleuchtet werden. Dies soll am Beispiel eines Hausbaus verdeutlicht werden. Aus Sicht
der Fakultét fiir Architektur wird die optische Gestaltung des Hauses beschrieben, wihrend sich
die Bauingenieurwissenschaft etwa mit der Statik der Winde und Decken beschiftigt. Natur-
wissenschaftler_innen zeigen neue Materialien auf und die Wirtschaftswissenschaft beleuchtet
mikrookonomische Finanzierungsmodelle. Auch wenn also das inhaltlich gleiche Thema be-
schrieben wird, so unterscheiden sich jedoch die Blickwinkel und damit das Vokabular. Kapi-
tel 4.4.3 wird diese sprachwissenschaftliche Unterscheidung mittels Machine Learning Algo-
rithmen empirisch unterstiitzen. Dennoch bleibt festzuhalten, dass eine scharfe Trennung der

einzelnen Fakultiten kaum moglich ist.

4.4 Fokusanalyse der Texte der ingenieurwissenschaftlichen
Fakultaten

Obwohl HAAWC Texte aus allen neun Fakultiten der LUH enthilt, sind in dieser Arbeit die
deutschsprachigen Texte der Ingenieurwissenschaften von besonderem Interesse (siehe Kapi-
tel 3).

Abbildung 4.3 zeigt die Entwicklung der Veroffentlichungszahlen fiir die Fakultit fiir Bau-
ingenieurwesen und Geodisie (FBau), die Fakultit fiir Elektrotechnik und Informatik (FEIt) und
die Fakultit fiir Maschinenbau (FMas) von 1997 bis 2015. Es ist zu beachten, dass das Korpus
im Oktober 2015 zusammengestellt wurde und somit nicht alle in diesem Jahr veroffentlichten
Dissertationen enthilt.

Insgesamt unterliegt die Anzahl der Dissertationen starken Schwankungen. Wihrend die
Zahl der deutschsprachigen Dissertationen der FEIt stetig steigt, sinken die Zahlen bei den an-
deren beiden ingenieurwissenschaftlichen Fakultiten seit 2008. Auch bei der FEIt ist ein Ab-

sinken nach 2013 zu beobachten. Werden die Fluktuationen in den Rohdaten durch Moving
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Abbildung 4.3: Anzahl der digital veroffentlichten Dissertationen pro Jahr zwischen 1997 und
2015 fiir die Fakultiten FBau, FEIt und FMas

Averages liber 4 Jahre ausgeglichen, so wird der absteigende Trend in allen drei Fakultiten
umso deutlicher (Abbildung 4.3b).

Wird allerdings der Anteil der auf Englisch verfassten Dissertationen betrachtet (sieche Ab-
bildung 4.4), sind zwei klare Trends zu beobachten. Je nach Fakultit werden bis 2003 kaum Dis-
sertationen auf Englisch vertffentlicht. Erst danach steigt der Anteil merklich an. 2008 (FElt)
bzw. 2012 (FBau) lag der Anteil der auf Englisch veroffentlichten Dissertationen erstmals iiber
denen, die auf deutsch verfasst wurden. Einzig an der Fakultit fiir Maschinenbau steigt der
Anteil nicht tiber 36%. Dieser Anstieg erklért den sinkenden Trend der auf Deutsch verfassten
Dissertationen (Abbildung 4.3).

Aus den oben beschriebenen Trends ergeben sich einige Herausforderungen, da die Nach-
frage nach Schreibberatungen auf Englisch vermutlich weiter zunehmen wird, wenn Fakultéiten
nicht mehr auf deutschsprachige Dissertationen und Abschlussarbeiten bestehen. Dementspre-
chend muss auch die Textgrundlage fiir HanConc laufend angepasst und parallel auf Englisch
aufgebaut werden. Ebenso sollte ein begleitendes Angebot etabliert werden, welches Studie-
renden ermoglicht, nach einem gegebenenfalls deutschsprachigen Studium einfacher eine eng-

lischsprachige Abschlussarbeit zu verfassen.

4.4.1 Methoden zur Terminology Extraction

Die nun folgenden Unterkapitel stellen die drei Sub-Korpora (FBau, FEIt und FMas) in ihrem
Aufbau und ihren Eckdaten vor?.

’Die Untersuchung mittels einer Terminology Extraction dient der methodischen Vollstindigkeit und um zu
iiberpriifen, ob grundsitzlich eine ausreichend grofe Spezifitit des Vokabulars vorhanden ist. Der Fokus dieser
Arbeit soll allerdings auf dem Machine Learning Ansatz der folgenden Kapiteln liegen.
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Abbildung 4.4: Anteil der auf Englisch verfassten Dissertation pro Jahr zwischen 1997 und
2015 in Prozent fiir die Fakultiten FBau, FEIt und FMas

Unterschiedliche Fachrichtungen bendtigen neben den jeweiligen Fachbegriffen auch ein
zugehoriges wissenschaftssprachliches Fachvokabular. Geisteswissenschaftler_innen verwen-
den zum Beispiel Begriffe wie ,,diskutieren” und ,.,er0rtern” hiufiger, als Ingenieurinnen und
Naturwissenschaftler_innen, die vermehrt ,,zeigen”, ,,berechnen” oder ,beweisen”. Quantitative
Nachweise hierfiir sollten auch in den entsprechenden Korpora nachweisbar sein. Zuerst soll
diese Hypothese mit Hilfe einer klassisch-linguistischen Terminology Extraction bestétigt wer-
den (Kilgarriff 2012). In einem zweiten Schritt wird die Analyse erneut durchgefiihrt, wobei
Algorithmen und Methoden des Supervised Machine Learnings zum Einsatz kommen.

Die Terminology Extraction wird in diesem Fall als Bag-of-Words Analysis mit einem -
Test durchgefiihrt®. Das bedeutet, dass die syntaktische und pragmatische Einbettung nicht be-
achtet wird, sondern nur die Hiufigkeit des Auftretens eines Wortes. Ein 2-Test soll sicherstel-
len, dass die Unterschiede in relativen Haufigkeiten tatsdchlich statistisch signifikant sind.

In einem ersten Schritt wird aus allen Korpora eine gemeinsame ausgezihlte Gesamtwort-
liste aus allen Texten erstellt. Fachspezifisch einzigartige Worter, das heil3t Worter, die nur in
einem einzigen Korpus vorkommen, werden gesondert analysiert. Es wird im Anschluss eine
Tabelle erstellt, in welche alle gemeinsamen Worter und die jeweiligen Frequenzen pro Korpus
eingetragen werden. AuBBerdem werden zwei weitere Spalten mit den jeweiligen Wortarten und
den Gesamtfrequenzen hinzugefiigt.

Der oben beschriebene y2-Test wird nun verwendet, um wortartenspezifisch jeweils das
Fachvokabular der einzelnen Fakultiten mit dem Gesamtvokabular zu vergleichen. Hierzu wird
mit Hilfe des Vier-Feld y2-Tests aus Tabelle 4.2 fiir jedes einzelne Wort und jede Fakultit die

Differenz in relativer Hiufigkeit, ein x2-Wert und ein p-Wert berechnet. Die daraus entstehende

3Paquot & Bestgen (2009) weisen darauf hin, dass der hier verwendete x2-Test Worter mit hoher Frequenz
bevorzugt und in diese liberbewertet.
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Tabelle wird nach der Differenz in relativen Hiufigkeiten sortiert und fiir die ingenieurwis-
senschaftlichen Fakultiten in Kapitel 4.4.5 bis 4.4.7 diskutiert. Um die Lesbarkeit zu wahren,

werden die Tabellen fiir die iibrigen Fakultdten unkommentiert in den Anhang verschoben.

Tabelle 4.2: Vier-Feld x2-Test zur Terminology Extraction

Gesamtkorpus  Einzelkorpus

KorpusgroBBe  Korpusgrofie
Frequenz Frequenz

Auf eine vorherige Gewichtung mittels Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-
IDF) (Francis & Flynn 2010, Zhao 2013) oder eine Standardisierung mittels z-Score (Bortz
2010) wird bewusst verzichtet, um eine Vergleichbarkeit mit anderen korpuslinguistischen Stu-

dien zu gewihrleisten (Paquot & Bestgen 2009).

4.4.2 Ergebnisse zur Terminology Extraction

Tabelle 4.3 und Abbildung 4.5 zeigen die deskriptiven Statistiken zur Differenz der relativen
Frequenzen der einzelnen Sub-Korpora zum Gesamtkorpus. Auffillig ist, dass sich der grofite
Teil des Vokabulars in Bezug auf die Effektstirke unauffallig verhilt. Sowohl die Tabelle als
auch die Boxplots zeigen, dass mindestens die Hilfte aller Verben, Adjektive und Adverbien
in ihrer Frequenz unterhalb des messbaren Bereichs vom Gesamtkorpus divergieren. Trotzdem
zeigen Kapitel 4.4.3 und 4.4.5 bis 4.4.7, dass es signifikante Unterschiede beziiglich des Voka-
bulars zwischen den einzelnen Fakultiten gibt. Um die Lesbarkeit der Arbeit zu wahren, werden
einige Tabellen und Auswertungen in den Anhang verschoben.

Aus Abbildung 4.5 wird vor allem das Auftreten von fakultitsspezischen Ausreiflern deut-
lich. Wihrend sich die Hilfte aller Differenzen im kaum messbaren Bereich um Null bewegen,
gibt es dennoch bei allen Fakultiten augenscheinliche Ausreifler in beide Richtungen. Das Feh-
len einer Gewichtung, bzw. einer Standardisierung hat allem Anschein nach nicht dazu gefiihrt,
dass, wie auf Basis von Tabelle 4.1 zu erwarten war, vor allem die deutlich ldngeren Abschluss-
arbeiten der philosophischen Fakultit und der Fakultit fiir Wirtschaftswissenschaften viele si-
gnifikant zu seltene Worter aufweisen. Stattdessen zeigt keine der untersuchten Fakultéten eine
grundsitzlich auffillige Tendenz in eine Richtung. Mittels des oben beschriebenen Vorgehens
konnte somit empirisch gezeigt werden, dass Teile des Vokabulars spezifisch fiir bestimmte

Fakultiten und damit Fachwissenschaften sind.

4.4.3 Klassifikation mittels Supervised Machine Learning

Wihrend sich die Standardwerke der Statistik kaum mit Klassifikationsalgorithmen mit mehr
als zwei Klassen beschiftigen (etwa multinominale logistische Regressionen oder multinomi-
nale Probit Regressionen (Cameron & Trivedi 2005, Wooldridge 2002)), bietet das Machine
Learning dafiir eine Reihe von Methoden an. Trotz der unterschiedlichen Logiken hinter den

verschiedenen Algorithmen ist die Vorgehensweise doch dhnlich.
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Tabelle 4.3: Deskriptive Statistiken der relativen Differenz der Frequenz des nicht-funktionalen
Vokabulars (Werte kleiner |5 - 10°| werden zu null gerundet)

Minimum  Erstes Quartili Median  Mittelwert  Drittes Quartil  Maximum

FArc -0,008 0 0 0 0 0,005
FBau -0,001 0 0 0 0 0,004
FEIt -0, 009 0 0 0,00001 0 0,006
FMas -0, 007 0 0 0 0 0,009
FMat -0, 006 0 0 0 0 0,003
FNat -0,003 0 0 0 0 0,011
FPhi -0,017 0 0 0 0 0,004
FWir -0,014 0 0 0 0,00001 0,004
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Abbildung 4.5: Boxplots der Differenz in %-Punkten des Vokabulars der einzelnen Sub-Korpora
im Vergleich zum Gesamtkorpus

Es wird jeweils eine Matrix erstellt. Diese Matrix besteht wie bei einer Regressionsmatrix
aus x; Spalten mit ¢ Zeilen und einem Vektor y; mit ¢ Eintrdgen. Auf Basis von x; soll nun
y; vorhergesagt werden. Im Gegensatz zu Regressionen handelt es sich bei y nicht um ordinal
oder metrisch skalierte Werte, sondern um gleichwertige kategoriale Daten. Um die Giite der
einzelnen Modelle zu schitzen, werden die Daten in zwei Teile geteilt: einen Trainingsdatensatz
und einen Testdatensatz. Oftmals wird auch, um eine ibermifBlige Anpassung an den Testdaten-
satz zu vermeiden, der komplette Datensatz in drei Teile geteilt (Trainings-, Validierungs- und
Testdatensatz) oder die Aufteilung mehrfach an zufilligen Stellen durchgefiihrt (k-fold cross-
validation; (Russell & Norvig 2010, Hastie, Tibshirani & Friedman 2009)).

Im Falle dieser Analyse besteht die Matrix aus einer Term-Document Matrix, bei der jedes

Wort eine Spalte und jedes Dokument eine Zeile reprisentiert. Jedes Wort muss mindestens in
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5% der Texte d.h. Dokumente eines Sub-Korpus und zehn Mal absolut vorkommen, um den
Einfluss von Hapax Legomena, die GroBBe der Matrix und die Trainingszeit der Algorithmen
zu reduzieren. Die Anzahl an Dissertationen aus der naturwissenschaftlichen Fakultdt wurde
willkiirlich auf 197 gesenkt, um ein Ungleichgewicht der Matrix zu vermeiden. Als zu bestim-
mende Kategorie wird die Zugehorigkeit zu einer Fakultit gewihlt.

Vorgehen:

Die Klassifikation wird mit KNIME (Version 3.2.1) und Weka (Version 3.7) durchgefiihrt. Hier-
zu wird die Term-Dokumenten Matrix (TDM) aus R als ARRF Datei exportiert und in KNIME
importiert*. Der Datensatz wird dann in einen Training- und einen Testdatensatz aufgeteilt. Der
Trainingsdatensatz entspricht dabei zufillig gezogenen 75% des Originaldatensatzes.

Die Vielzahl an Klassifizierungsalgorithmen sollen in zwei Dimensionen kategorisiert wer-
den: Vorhersagegenauigkeit und Erkldrungsgehalt. Die Vorhersagegenauigkeit soll hierbei fiir
die Genauigkeit des Machine Learning Algorithmus’ stehen. Hierfiir wird der Algorithmus zu-
erst auf die Trainingsdaten angewendet und das sich daraus ergebende Modell auf die Testdaten
angewandt. Die vom Modell vorgeschlagenen Kategorien werden dann mit den tatséchlichen
Kategorien des Testdatensatzes verglichen. Die dabei generierte Matrix wird Confusion Matrix
genannt (Vitartas, Heath, Midford, Ong, Alahakoon & Sullivan-Mort 2016). Genauere Modelle
kategorisieren hier einen hoheren Anteil korrekt.

Abhiéngig von der Fragestellung kann entweder die Vorhersagegenauigkeit oder der Er-
klarungsgehalt von Modellen wichtiger sein. Bei geschlossenen Fragestellungen wie Spamer-
kennung ist es irrelevant, welche Worter dazu fiihren, dass eine E-Mail als Spam klassifiziert
wird. Stattdessen ist es wichtiger, dass den Nutzer_innen moglichst wenig Spam angezeigt wird
und gleichzeitig moglichst keine erwiinschten Mails als Spam kategorisiert und geldscht wer-
den. Bei offenen Fragestellungen wie nach der Kategorisierbarkeit von Dissertationen geht es
weniger darum, die Fakultitszugehorigkeit moglichst genau vorherzusagen. Stattdessen sollen
die Ergebnisse und vor allem die Zwischenschritte fiir den Menschen lesbar sein.

Abbildung 4.6 verdeutlicht noch einmal exemplarisch das oben beschriebene Vorgehen. Der
Naive Bayes Classifier und die auf Entscheidungsbdumen basierenden Algorithmen werden mit
den voreingestellten Einstellungen verwendet. Beide neuronale Netzwerke bestehen jeweils aus
acht versteckten Schichten und zehn Neuronen pro Schicht.

Abbildung 4.7 zeigt die Vorhersagegenauigkeit der eingesetzten Klassifikationsalgorithmen.
Es fillt auf, dass die auf neuronalen Netzwerken beruhenden Algorithmen deutlich ungenauer
als die auf Entscheidungsbdumen basierenden sind. Selbst ein einfacher Naive Bayes Classi-
fier hat eine deutlich hohere Prézision. Wird etwa beim Multilayer Perceptron die Anzahl der
Neuronen pro Schicht auf 20 erhoht, so steigt zwar die Prizision auf 63%, allerdings steigt
ebenso die Laufzeit deutlich an. Um die Werte der Entscheidungsbdume zu erreichen, wiren
deutlich mehr Neuronen und Schichten notwendig, wobei dann, aufgrund der geringen Anzahl
an Dissertationen im Vergleich zu den eingesetzten Wortern, die Gefahr einer Uberanpassung

steigt.

“Weka wird iiber KNIME aufgerufen, um sicherzustellen, dass bei jedem Algorithmus die gleiche Aufteilung
in Trainings- und Testdaten stattfindet.
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Abbildung 4.6: KNIME Workflow zur Klassifikation von Texten nach Fakultdten mit aus-

gewihlten Algorithmen
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Abbildung 4.7: Vorhersagegenauigkeit der Fakultitszugehorigkeit von Dissertationen von ver-
schiedenen Klassifikationsalgorithmen in %

Interpretierbarkeit der Algorithmen
Wie oben bereits angedeutet, unterscheiden sich die Algorithmen unter anderem dadurch, wie
einfach ihre Zwischenschritte und Ergebnisse zu interpretieren sind. Die Zwischenschritte Neu-
ronaler Netzwerke und des Random Forest Algorithmus sind fiir den Menschen nicht zu in-
terpretieren; die des Decision Trees, von J48 und des Naive Bayes Classifiers hingegen schon.
Bei Decision Trees und J48 kann ein Entscheidungsbaum geplottet werden. Die Ergebnisse von
Naive Bayes Classifiern konnen als Skatterplots mit der Frequenz eines Wortes auf der x-Achse
und der Wahrscheinlichkeitsdichte der einzelnen Fakultéten auf der y-Achse dargestellt werden.
Die Darstellung mit Scatterplots hat allerdings den Nachteil, dass sie im Fall dieser Arbeit zu
tiber 44.000 Plots fiihren wiirde.

Ergebnisse
Der J48 und der Decision Tree Algorithmus klassifizieren ausreichend genau (siche Abbildung
4.7) und sind einfach zu interpretieren. Vom Wurzelknoten (root node) aus kann ein Text auf-
grund der Frequenz einzelner Worter einer Fakultéit zugeordnet werden. Jeder Knoten entspricht
dabei einer Entscheidung. Je nach Frequenz der einzelnen Worter im zu klassifizierenden Text
wird im Baum in der darunter befindlichen Ebene nach links oder rechts weitergegangen. An
den Enden befindet sich jeweils ein Blatt (leaf), das die zugeordnete Fakultit und die Frequenz
der zugeordneten Texte angibt.

Tabelle 4.4 zeigt die Vorhersagegenauigkeit im Detail. Jede Spalte steht hierbei fiir die vom
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Algorithmus vorhergesagte Fakultét, wihrend jede Zeile die tatsdchliche Fakultit zeigt. Bei
einem perfekt klassifizierenden Modell wiirde an jeder Kreuzung von gleicher Fakultit in Zeile

und Spalte die genaue Anzahl der Texte der jeweiligen Fakultit im Testdatensatz stehen.

Tabelle 4.4: Confusion Matrix der Klassifikationergebnisse des J48 Algorithmus’ mit vorherge-
sagten Fakultidten in den Spalten und tatsdchlichen Fakultiten in den Zeilen

Fakultit FBau FEIt FMas FMat FNat FPhi FWir

FBau 14 0 3 0 1 0 0
FEIt 2 3 1 0 5 0 0
FMas 5 0 38 0 0 1 0
FMat 0 0 1 32 2 1 0
FNat 1 0 0 0 44 2 0
FPhi 2 2 1 0 2 27 1
FWir 0 1 0 0 0 0 11

Abbildung 4.8 zeigt die Baumstruktur der J48 Klassifikation. Dieser Baum beschreibt, wel-
che Worter maf3geblich fiir die Vorhersagegenauigkeit sind. Die weilen Ovale stehen jeweils
fiir die einzelnen Knoten und die grauen Kaésten fiir die Blitter. Die Frequenzen an den Kanten
zwischen den Knoten entsprechen den absoluten Frequenzgrenzen in den Dissertationen. Von
den tiber 44.000 Wortern der Matrix bleiben 32 iibrig, um eine Dissertation mit einer Wahr-
scheinlichkeit von 83,25% korrekt zu klassifizieren.

Um unterschiedliche grammatikalisch begriindete Schreibweisen einzelner Worter zusam-
menzufassen, wurden GroBSbuchstaben durch Kleinbuchstaben ersetzt® und mittels eines Stem-
mers (SnowballC Version 0.5.1) grammatikalische Suffixe® entfernt. An sechs Stellen des Ent-
scheidungsbaumes befinden sich Artefakte (gelb markiert), die noch aus der Konvertierung der
PDFs zu TXT entstammen.

Auffillig ist der hohe Grad an binédren Entscheidungen (griin markiert). Dadurch, dass so gut
wie alle Entscheidungen binér getroffen werden, wird die fachrichtungsspezifische Exklusivitit
des Vokabulars aufgezeigt. Bei diesem handelt es sich nicht ausschlieBlich um Fachtermini,
sondern auch Begriffe wie zum Beispiel ,,verdanken” und ,auslegen”.

Die trainierten Modelle sind ausreichend genau, um Texte ihren Fakultdten zuzuordnen. Im
Umkehrschluss bedeutet dies, dass die Ursprungsfakultit ein ausreichendes Kriterium zur Orga-
nisation der Korpora ist. Die folgenden Kapitel zeigen auf Basis von linguistischen Kennzahlen

die sprachlichen Unterschiede zwischen den Dissertationen der verschiedenen Fakultiten.

4.4.4 Type-Token Ratio (TTR) Wachstumskurve

Als Mab fiir sprachliche Variabilitit wird vielfach die Type-Token Ratio herangezogen (Verspoor,
Lowie, Dijk & Van Dijk 2008, Vyatkina 2012, Friginal & Weigle 2014, Biber 1992, De Haan
& Van der Haagen 2013, Grotjahn 2002, Louwerse et al. 2003). Dabei wird die Anzahl der

SHierdurch wird der Einfluss der Satzstellung und der Satzzeichen entfernt.
®Damit sind Pluralendungen, Flexionen bei Verben und Steigerungsformen bei Adjektiven gemeint.
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einzigartigen Worter (Types) durch die Gesamtzahl der Worter geteilt (Token/KorpusgroBe)’,

sodass:

TTR = [Ture. (4.1
NToken

Allerdings weisen verschiedene Autor_innen darauf hin, dass die TTR hochgradig abhéngig
von der Korpusgrofle (Baayen 2001, Durrant & Schmitt 2009) und der Homogenitit der Texte
ist (McCarthy & Jarvis 2010). Vor allem bei kurzen Texten, wie sie etwa in De Haan & Van der
Haagen (2013) analysiert werden, ist die Anfilligkeit fiir statistische Artefakte besonders hoch
(Mckee, Malvern & Richards 2000).

Durrant & Schmitt (2009) schlagen als Alternative eine Median TTR pro 100 Tokens vor.
McCarthy & Jarvis (2010) weisen in diesem Zusammenhang darauf hin, dass eine so kleine
Einteilung zu einer hoheren Sensitivitit fiihrt. Die Alternativen voc-D und HD-D werden mit
Verweis auf McCarthy & Jarvis (2010) aus dem gleichen Grund ebenfalls verworfen.

McCarthy & Jarvis (2010) diskutieren die Measure of Textual Lexical Diversity (MTLD)
als besseres MabB fiir lexikalische Diversitit. Hierbei wird die mittlere Anzahl an Tokens zuriick-
gegeben, die notig ist, um die TTR unter 0,72 zu driicken. Allerdings geben McCarthy & Jarvis
(2010) zu bedenken, dass die MTLD noch nicht komplett erforscht sei. Deshalb wird an dieser
Stelle auf den Einsatz verzichtet.

Um dennoch den berechtigten Anmerkungen beziiglich des Einflusses der Korpusgrof3e
Rechnung zu tragen, werden statt eines einzelnen TTR Wertes TTR Wachstumskurven benutzt,
um die lexikalische Variabilitit der einzelnen Sub-Korpora aufzuzeigen. Die Wachstumskurven
werden wortartenspezifisch ausgewertet und dargestellt, um zu verhindern, dass etwa die Gréfe
des Fachvokabulars eine hohere lexikalische Diversitit vortduscht. Dementsprechend werden in
den folgenden Abbildungen die Wachstumskurven fiir Verben, Adjektive und Adverbien geplot-
tet®. Dabei beziehen sich die Types und Tokens jeweils nur auf die entsprechenden Wortarten.

Abbildung 4.9a zeigt die TTR fiir die Verben aus den drei ingenieurwissenschaftlichen Fa-
kultiten in Abhédngigkeit von der Korpusgrofe. Auffillig ist, dass die TTR fiir alle drei Fa-
kultiten exponentiell sinken und asymptotisch gegen 0,05 auslaufen. Nur in einem Bereich von
10.000 bis 60.000 sind merkliche Unterschiede festzustellen. Die TTR scheint daher ungeeig-
net, um die sprachliche Variabilitit einzelner Fakultiten abzudecken.

Die unterschiedliche Linge der Kurven in Abbildung 4.9 liegt in der Korpusgrofle be-
griindet. Aufgrund von Uberschneidungen sind einige Bereiche iiberlagert. Die Unterschiede
zwischen den einzelnen Kurven sind mit maximal 0,03 verschwindend gering.

Aus Abbildung 4.9b wird die Sensitivitit der TTR in Bezug auf personlichen Schreibstil
deutlich. Bis zu Token 15.000 verhalten sich die Wachstumskurven wie erwartet. Die beiden
mathematiklastigen Fakultiten (FMat und FNat) haben eine deutlich niedrigere TTR als die

"Der Satz , Der Baum, der dort auf der Wiese steht, ist der schonste Baum im Sommer.” besteht beispielsweise
aus 14 Token aber nur aus 10 Types, da die Worter ,,der” und ,,Baum” insgesamt drei bzw. zwei mal verwendet
werden.

8 Auf die iibrigen Wortarten wurde verzichtet, weil sie entweder syntaktische Funktionen haben (etwa Prono-
mina) oder eine geschlossene Gruppe sind (etwa Konjunktionen).
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Abbildung 4.9: Type-Token Ratio (Verben (a-b) & Adjektive (c-d)) in Abhéngigkeit von der
Anzahl an Tokens fiir jeweils mehrere Fakultiten

eher geisteswissenschaftlich orientierte FWir.

Die Abbildungen 4.9c und 4.9d weisen analog zu Abbildung 4.9a und 4.9b die Wachs-
tumskurven der Adjektive aus. Auch hier sterben die Grafiken jeweils gegen 0,01 und 0,2. Die
Unterschiede zwischen den einzelnen Fakultiten sind kaum ausgeprégter als bei den Verben.
Auffillig ist jedoch, dass die Unterschiede vielfach nicht stetig sind, sondern im Verlauf der
Kurven mehrfach die Richtung wechseln.

Die Unterschiede bei Adverbien sind verschwindend gering. Deshalb wird an dieser Stelle
auf sie verzichtet und auf den Anhang verwiesen.

Die folgenden Kapitel zeigen die deskriptiven Kennwerte und die detaillierten Ergebnisse

aus der Terminology Extraction und der TTR Analyse fiir die einzelnen ingenieurwissenschaft-
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lichen Sub-Korpora. Die Ergebnisse der restlichen Sub-Korpora befinden sich im Anhang.

4.4.5 Dissertationen der Fakultiit fiir Bauingenieurwesen und Geodisie

An der Fakultit fiir Bauingenieurwesen und Geodidsie (FBau) wurden seit 1997 insgesamt
121 Dissertationen digital als PDF veroffentlicht. Von diesen 121 Dissertationen wurden 98
(80,99%) auf Deutsch geschrieben. Die deutschsprachigen Texte summieren sich auf 17.926
Seiten bei im Schnitt 182,9 Seiten pro Arbeit (0 =81,93) und 4.112.603 Wortern (0 =41.965,34,
o = 22.037,61), wihrend die englischsprachigen Dissertationen nur auf 3.777 Seiten (u =
164,22, o = 62,17) kommen®.

Abbildung 4.10 zeigt die Wachstumskurven fiir die Verben, Adjektive und Adverbien im
deutschsprachigen Teil des FBau Sub-Korpus. Wie in Kapitel 4.4.4 beschrieben, wird auf ei-
ne Darstellung einer allgemeinen TTR verzichtet, um eine Verzerrung durch Fachvokabular zu
vermeiden. Die Linge der einzelnen Kurven entspricht der Korpusgrofe der entsprechenden
Wortart. Es wird deutlich, dass weniger Adverbien als Verben und weniger Verben als Adjek-
tive verwendet werden. Dieses Verhalten bezieht sich sowohl auf die Anzahl als auch auf die
Variabilitit der jeweiligen Wortarten'©.

Tabelle 4.5 zeigt die signifikant abweichenden Nutzungen von Verben und Adjektiven im
Vergleich zum Gesamtkorpus. Die signifikant hidufiger verwendeten Verben und Adjektive pas-
sen zum zu erforschenden Gegenstand der Dissertationen der FBau, denn Bauwerke und ihre
Bestandteile werden eher ,,berechnet” und Eigenschaften ,,gemessen” oder ,.ermittelt”. Weni-
ger beschiftigen sich Bauingenieur_innen mit ,.elektrischen” oder ,,deutschen”, ,,politischen”
oder ,,sozialen” Dingen. Auch wird wenig ,,beobachtet”. Insgesamt zeigt sich vor allem eine
Abweichung durch Negativselektion zur Elektrotechnik, Statistik und Geisteswissenschaft. Die
Abweichungen in Bezug auf Adverbien und Konjunktionen sind unauffillig und befinden sich
als Tabelle 6.6 im Anhang.

4.4.6 Dissertationen der Fakultat fiir Elektrotechnik und Informatik

Seit 2001 wurden an der Fakultét fiir Elektrotechnik und Informatik (FEIt) insgesamt 134 Dis-
sertationen in digitaler Form eingereicht. Vor allem in den letzten Jahren wurden vermehrt Dis-
sertationen auf Englisch geschrieben. Seit 2010 wurden im Verhiéltnis zu jeder deutschsprachige
etwa zwei bis drei englischsprachige Arbeiten eingereicht. Es ist davon auszugehen, dass dieser
Trend anhalten wird und damit die Basis fiir ein aktuelles deutschsprachiges Korpus der Elek-
trotechnik und Informatik kleiner werden wird. Im Vergleich zur FBau und FMas werden an
der FEIt im Durchschnitt mehr Worte insgesamt und pro Seite bendtigt, um einen Doktortitel
zu erlangen. Die Wachstumskurven der TTR dhneln denen der beiden anderen ingenieurwis-

senschaftlichen Fakultiten und werden daher hier nicht dargestellt. Die Beobachtungen zu den

9Weil die englischsprachigen Dissertationen nicht im Fokus dieser Arbeit stehen, sind auch keine weiteren
Kennzahlen berechnet worden.

10 Aufgrund der hohen Ahnlichkeit der Werte bei den iibrigen Fakultiten wurde auf diese Grafik verzichtet.

1 Auf die korrespondierenden p-Werte wird hier verzichtet, da sie allesamt kleiner als 0,00001 sind.
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Tabelle 4.5: Signifikant hdufiger bzw. seltener an der FBau benutzte Verben und Adjektive je-
weils mit y2-Wert und Differenz zum Gesamtkorpus

Verb x?-Wert Differenz  Adjektiv x?-Wert  Differenz
verwendet 290,61  0,00018 numerischen 1.415,88  0,00012
durchgefuehrt 287,48  0,00017 waehrend 91,64  0,00011
koennen 95,83  0,00017 raeumlichen 883,73  0,00011
berechnet 617,35 0,00016 moeglich 111,15 0,00010
dargestellt 252 0,00015 maximalen 617,65  0,00010
erfolgt 239,17  0,00014 entsprechend 235,50  0,00010
liegen 209,65  0,00011 maximale 401,28  0,00009
ermittelt 257,21 0,00010  ueber 19,20 0, 00009
betraegt 302,52  0,00010 gemessenen 231,83  0,00008
erreicht 169,72  0,00010 unterschiedlichen 84,93  0,00008
lassen 27,95 -0,00004 neue 34,39  -0,00004
machen 69,59 -0,00005 elektrischen 119,05  -0,00004
kommt 36,71  -0,00005 deutschen 69,79 -0,00004
gezeigt 36,17 -0,00005 andere 35,70 -0,00005
zeigen 34,28  -0,00005 eigene 117,37  -0,00005
scheint 130,97  -0,00005  signifikant 80,44  -0,00005
beobachtet 67,81 -0,00006 eigenen 82,74  -0,00005
erfolgte 43,15 -0,00006 anderen 21,45  -0,00005
zeigten 92,65 -0,00006 politischen 240,06  -0,00006
koennte 128,88  -0,00009 sozialen 283,52  -0,00009
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Abbildung 4.10: log(Type)-Token Ratio Wachstumskurven fiir Verben, Adjektive und Adverbi-
en an der FBau

signifikant hdufiger oder seltener verwendeten Verben und Adjektiven stimmen mit denen der
FBau iiberein. Einzig das Wort ,,elektrischen” wird aus offensichtlichen Griinden hiufiger als

im Gesamtkorpus verwendet.

4.4.7 Dissertationen der Fakultit fiir Maschinenbau

Der Maschinenbau hat im Gegensatz zur Elektrotechnik und wahrscheinlich vor allem zur In-
formatik einen deutlich hoheren Schwerpunkt im deutschsprachigen Raum. Wéahrend an der
FEIt 50 deutschsprachige bzw. 84 englischsprachige Dissertationen eingereicht wurden, ist das
Verhiltnis an der FMas entgegengesetzt. Hier wurden seit 1998 149 Dissertationen auf Deutsch
eingereicht, wiihrend es im gleichen Zeitraum nur 28 auf Englisch waren. Uber die Griinde soll
hier nicht spekuliert werden.

Insgesamt ist das FMas Korpus das grofite aller drei ingenieurwissenschaftlichen Korpora.
Auch wenn die absolute Anzahl an Wortern hier am hochsten ist, sind die einzelnen Disserta-
tionen dennoch etwa 7.000 Worter und 26 Seiten kiirzer als bei den anderen beiden Fakultéten.

In Bezug auf signifikant anders verwendete Verben und Adjektive zeigt die FMas (siehe

Tabelle 4.7), dass hiufig ,.experimentell[...]” an ,,mechanischen” Dingen ,,gemessen” und ,,be-
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Tabelle 4.6: Signifikant hidufiger bzw. seltener an der FEIt benutzte Verben und Adjektive jeweils
mit y2-Wert und Differenz zum Gesamtkorpus

Verb x?-Wert Differenz  Adjektiv x?-Wert  Differenz
koennen 987,02  0,00074 moeglich 414,62  0,00027
ergibt 1.412,53  0,00042 einzelnen 368,63  0,00024
verwendet 616,05  0,00036 ueber 49,33  0,00020
berechnet 606, 87 0,00022 elektrischen 801,44 0,00015
gilt 411 0,00021 realen 939,58  0,00014
beruecksichtigt 747 0,00021 notwendig 289,96  0,00014
muessen 384,70  0,00020 folgenden 173,24  0,00013
entspricht 411,17 0,00019  verschiedene 161,40 0,00013
betrachtet 502,19 0,00018  beschriebenen 265,63 0,00012
beschrieben 210,30  0,00017  geschaetzten 1.935,43  0,00012
koennte 37,41  -0,00006 Deutschen 84,75 -0,00005
zeigen 30,77 -0,00007  spezifische 92,91 -0,00006
geloest 97,93 -0,00007 optischen 108,56 -0, 00006
fuehrte 131,65  -0,00008  politischen 134,41 -0,00007
versetzt 151,13 -0,00008  spezifischen 104,72 -0,00007
getrocknet 175,47  -0,00008  Anschliessend 81,81 -0,00007
nachgewiesen 121,60 -0,00009 deutschen 144,60  -0,00008
zeigten 142,89  -0,00010 organischen 171,28  -0,00009
zeigte 132,13  -0,00010 signifikant 132,02 -0,00009
erfolgte 327,91  -0,00021 anschliessend 105,36 -0,00010
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rechnet” wird und die Ergebnisse ,,dargestellt” werden. Bei den signifikant seltener verwende-
ten Verben und Adjektiven fallen vor allem neben der Abgrenzung zu den eher geisteswissen-
schaftlichen Begriffen (,,Deutschen”, ,,politischen” und ,,sozialen”) die fehlenden Begriffe aus
dem Bereich der Chemie auf. So wird seltener etwas ,,getrocknet” oder mit ,,organischen” Din-
gen ,,versetzt”. An dieser Stelle sei auf die zusitzliche Tabelle 6.8 im Anhang verwiesen. Bei
den dort dargestellten signifikant hdufiger verwendeten Adverbien fallen ,links” und ,rechts”
besonders auf. Hier liegt die Vermutung nahe, dass diese vor allem fiir die Beschreibung von

Konstruktionspldnen verwendet werden.

Tabelle 4.7: Signifikant hdufiger bzw. seltener an der FMas benutzte Verben und Adjektive
jeweils mit y2-Wert und Differenz zum Gesamtkorpus

Verb x*-Wert Differenz  Adjektiv x2-Wert  Differenz
koennen 604,98  0,00039 hohen 1.434,94  0,00028
ergibt 2.025,19  0,00035 waehrend 364,86  0,00021
erfolgt 1.561,56  0,00033 deutlich 383,52 0,00019
dargestellt 1.237,65  0,00030 gemessenen 1.288,92  0,00018
zeigt 777,96  0,00028 hohe 482,26 0,00016
fuehrt 787,99  0,00023 experimentellen 1.453,64  0,00015
berechnet  1.364,64  0,00023 berechneten 1.446,30  0,00015
bestimmt 490,88  0,00018 mechanischen 2.066,88  0,00015
erreicht 671,67  0,00018 moeglich 238  0,00014
laesst 370, 28 0,00017  unterschiedlichen 297,60 0,00013
lag 241,75 -0,00007 Deutschen 179,79  -0,00005
machen 176,27  -0,00007 organischen 157,26  -0,00006
waere 152,88  -0,00007 eigene 214,42 -0,00006
erhalten 101,78  -0,00007  signifikant 175,77 -0,00007
versetzt 263,83 -0,00007 politischen 328,04  -0,00007
getrocknet 311,89  -0,00007 andere 104,30 -0,00007
zeigten 224,45  -0,00008  deutschen 321,61  -0,00008
zeigte 243,70 -0,00009 eigenen 413,95 -0,00011
koennte 478,97  -0,00015 sozialen 550,70  -0,00011
erfolgte 503,70  -0,00017 anderen 132,74  -0,00012

4.5 Zwischenfazit

Die vorangegangen Kapitel haben gezeigt, dass Dissertationen eine geeignete Textgrundlage fiir
eine korpusgestiitzte akademische Schreibberatung sind. Entsprechend der Struktur der LUH
wurde liberpriift, wie ein solches Korpus designt werden muss. Ausgehend von der Hypothe-
se, dass es gravierende sprachliche Unterschiede zwischen einzelnen Wissenschaftstraditionen
gibt, wurde ein Modell entwickelt, um zu belegen, dass eine Einteilung in Subkorpora sinnvoll
ist. Entsprechend dem quantitativen Vorgehen dieser Arbeit wurden verschiedene Methoden

aus der Sprachwissenschaft, Statistik und des Machine Learnings verwendet, um eine Eintei-
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lung des Gesamtkorpus in Subkorpora nach Fakultdtszugehorigkeit als ein sinnvolles Kriterium
empirisch nachzuweisen.

Die Untersuchung der einzelnen Korpora hat ergeben, dass die sprachlichen Unterschie-
de zwischen den einzelnen Fakultiten statistisch signifikant sind. Schreibberater_innen miissen
sich daher detaillierter mit einzelnen sprachlichen Konstruktionen in den Arbeiten ihrer Studie-
renden auseinandersetzen, um sicher zu gehen, dass diese Konstruktionen dem Sprachgebrauch
der Zielfakultit entsprechen. Aus dieser Erkenntnis folgt, dass tiefergehende Funktionalitéten,
welche den typischen Sprachgebrauch besser beschreiben als nur einfache KWIC, implemen-
tiert werden miissen. Erst durch solche Moglichkeiten werden Schreibberater_innen in die Lage
versetzt, zu verstehen, wie die einzelnen Fakultiten schreiben und nicht nur woriiber, um somit

ihre Studierenden auch besser beraten konnen.



Kapitel 5
HanConc

HanConc (Hannover Concordancer) ist als offene Plattform zur linguistischen Analyse von
wissenschaftlichen Texten konzipiert. Das Hauptaugenmerk beim Design der Plattform liegt
auf einer hohen Flexibilitit und Anpassbarkeit an unterschiedliche Zielgruppen (siehe auch
Kapitel 3). Die hier vorgestellte Version von HanConc ist an die Bediirfnisse von Schreibbera-
ter_innen angepasst. Um HanConc auch fiir andere Zielgruppen oder aber bei sich veridndernden
Anforderungen anpassen zu konnen, ist der Quellcode offen und moglichst einfach program-
miert. Sowohl das Frontend als auch das Backend sind in R programmiert. Obwohl HyperText
Markup Language (HTML) und Cascading Style Sheets (CSS) fiir die Gestaltung des Frontends
benutzt wurden, sind keine Kenntnisse erforderlich, um HanConc an die speziellen Herausfor-
derungen der verschiedenen Schreibzentren oder sogar einzelner Schreibberater_innen anzupas-
sen.

Aus drei Griinden wurde R fiir die Programmierung verwendet (R Core Team 2021):

Erstens ist die Programmiersprache unter bestimmten Bedingungen sehr performant. Alle
Daten werden intern in R gespeichert und im RAM gehalten. Potentiell lingere Laufzeiten durch
die Kommunikation mit einer Datenbank, welche eventuell die Daten erst von einer Festplatte
lesen muss, konnen somit verhindert werden. Da der gesamte Prozess in R gehalten ist, miissen
die Daten auch nicht in einem allgemein lesbaren Format vorliegen.

Zweitens ist R eine vielen Linguist_innen bereits bekannte Sprache (Gries 2009, Baayen
2001, Baayen 2008, Evert & Baroni 2007). Dies fiihrt dazu, dass die potentielle Zielgruppe Wei-
terentwicklungen ohne externe Programmierer_innen durchfiihren kann. Es gibt jedoch auch
viele andere Pakete fiir korpus- und computer-linguistische Analysen auf Basis verschiedenster
Programmiersprachen. Mit NLTK fiir die linguistischen Analysen (Bird, Klein & Loper 2009)
und Django (Django Software Foundation n.d.) und/oder QT (The Qt Company n.d.) fiir das
Interface stehen Alternativen auf Basis von Python zur Verfiigung. Au3erdem beinhalten viele
Data Mining Programme wie KNIME, Matlab oder RapidMiner Erweiterungen fiir Text Mi-
ning. Allerdings sind diese Alternativen deutlich komplizierter in der Anwendung und weit
weniger unter Linguist_innen verbreitet.

Drittens ist R selbst eine freie, plattformunabhingige Programmiersprache. Dies bedeutet,

dass keine Lizenzen gekauft werden miissen. Auflerdem kann HanConc sowohl offline als auch

77
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als Desktopversion auf Windows, Linux und Apple Betriebssystemen ausgefiihrt werden. Die
Ausfiihrung auf einem Server kann mit giingigen Linux Distributionen erfolgen. Es ist somit

die Moglichkeit eines plattformunabhingigen Einsatzes gegeben.

5.1 Rahmenbedingungen und Projektumgebung fiir die
Erstellung einer Korpussoftware fiir das Fachsprachen-

zentrum der Leibniz Universitit Hannover (LUH)

In diesem und den folgenden Kapiteln sollen die Konzeption und der Entwicklungsstand von
HanConc bis zum Zeitpunkt Juli 2016 dargestellt werden.

HanConc wurde im Jahr 2015 am Fachsprachenzentrum der LUH von Sigrun Schroth-
Wiechert und dem Autor dieser Arbeit entwickelt. Finanziert wurde das Projekt fiir ein Jahr
mit einer 50% E13 Stelle liber das Programm Konzepte und Ideen fiir Qualitidt im Studium
(KIQS). Der bewilligte Antrag umfasste drei zu erstellende Korpora (Englisch, Deutsch und
Russisch), welche nach Fakultiten geordnete Dissertationen enthalten sollten. Fiir die ersten
beiden Sprachen wurden die Dissertationen durch die Technische Informationsbibliothek und
Universitétsbibliothek (TIB/UB) bereitgestellt. Die russischen Texte sollten durch die Poly-
technische Staatliche Universitiit St. Petersburg (SPbSPU)! beigefiigt werden. Dies ist aufgrund
von organisatorischen Schwierigkeiten nicht passiert. Dissertationen wurden als angemessene
Textgrundlage ausgewihlt, da die Antragsstellerin, Frau Schroth-Wiechert, in ihrer damaligen
Tatigkeit bereits Studierende bei ihren Master- und Doktorarbeiten betreut hatte.

Die hier beschriebene Version von HanConc entspricht dem Ergebnis zum Ende des Projek-
tes. Allerdings wurden seitdem einige Verdnderungen in den Programmroutinen vorgenommen,
um die Perfomance und Stabilitit zu verbessern. In der Zwischenzeit wurde eine vereinfachte
Version auf der Seite des Fachsprachenzentrums veréffentlicht (Stand 2018).

Die Grundidee dieser Arbeit ist es, Studierenden und ihren Schreibberater_innen relevante
wissenschaftliche Texte in ausgewerteter Form fiir Schreibberatungen zur Verfiigung zu stellen.
Dissertationen wurden als relevante Texte fiir Studierende, die ihren Bachelor- oder Masterab-
schluss anstreben, identifiziert, da es sich hierbei um die Abschlussarbeiten des ndchsthoheren
Abschlusses handelt (siehe Kapitel 4.1). Diese Dissertationen, auch wenn sie auf dem Cam-
pus iiber die Bibliothek kostenlos und in Ginze abgerufen werden konnen, unterliegen dennoch
dem Urheberrecht. Die Europédische Union (EU) schreibt in Absatz 5 ihrer Richtlinie 2019/790:
,In den Bereichen Forschung, Innovation, Bildung [...] ermdglicht die Digitaltechnik neue Nut-
zungen, die von den geltenden Unionsvorschriften iiber Ausnahmen und Beschrinkungen nicht

eindeutig abgedeckt sind.” Es ergeben sich hieraus zwei Herausforderungen:

1. Da schon die EU keine Eindeutigkeit der Rechtsgrundlage fiir Text- und Datamining zu

Unterrichtszwecken feststellen kann, ist es dem Autor dieses Textes auch nicht moglich.

'Die LUH pflegt eine lange Partnerschaft mit der SPbSPU.
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Noch viel weniger kann die RechtmiBigkeit einer Ubergabe der bearbeiteten Texte an

Studierende beantwortet werden.

2. Werden Onlineservices zum Zwecke der Textanalyse verwendet, so ist zu beachten, dass

bei nicht-europidischen Anbietern, der europdische Rechtsraum verlassen wird.

Wegen der rechtlichen Unsicherheiten wird somit besonders auf Faktoren hingewiesen, die
den Einsatz im nicht-europiischen Ausland oder auf lokalen Computern erfordern. Zusitzlich
miissen bei der Betrachtung von bestehenden Softwarelosungen und der Konzeption von Han-

Conc die Erkenntnisse aus den Kapiteln 1 bis 4 beriicksichtigt werden.

5.2 Analyse von bereits existierender Korpussoftware mit

Hinblick auf den Einsatz in Schreibberatungen

Es gibt bereits eine Vielzahl an Software fiir Schreibzentren und Korpuslinguist_innen. In die-
sem Kapitel werden einzelne alternative Werkzeuge vorgestellt. Aufgrund der groSen Anzahl
an Funktionen wird jedoch auf eine umfassende und detaillierte Beschreibung verzichtet. Da-
her werden Funktionen, die einzigartig fiir die jeweiligen Programme sind, fokussiert betrachtet.
AuBerdem wird auf technische Voraussetzungen eingegangen.

Bei der Betrachtung von bestehenden Losungen werden nur solche korpuslinguistischen
Werkzeuge vorgestellt, die es den Nutzer_innen erlauben, eigene Texte zu analysieren. Aus
diesem Grund werden etwa die Analysemoglichkeiten des Corpus of Contemporary American
English (COCA) oder des British National Corpus (BNC) von der Betrachtung ausgeschlos-
sen. Gleiches gilt fiir Werkzeuge wie CasualConc?, die nur auf einem Betriebssystem laufen
oder nicht iiber eine Dokumentation oder Begleitpublikation verfiigen wie OpenConc?. Ebenso
wird auf linguistische Programme verzichtet, die zwar Texte analysieren konnen, jedoch iiber
keine Volltextsuche verfiigen. Als Beispiel hierfiir sei etwa Coh-Metrix genannt (McNamara
et al. 2014). Pakete wie tm (Feinerer, Hornik & Meyer 2008) und corpustools (Welbers & van
Atteveldt 2020) fiir R oder NLTK (Bird et al. 2009) fiir Python, die kein eigenes Frontend ha-
ben, werden als Werkzeuge fiir die Funktionen von HanConc an den entsprechenden Stellen
diskutiert. Auf eine Diskussion von Software, die zu anderen Zwecken programmiert wurde,

aber fiir Volltextsuchen eingesetzt werden konnte, wird ebenso verzichtet®.

5.2.1 Open Corpus Workbench (CWB)

Die Open Corpus Workbench (CWB) wurde seit den frithen 1990er Jahren am Institut fiir Ma-
schinelle Sprachverarbeitung der Universitit Stuttgart entwickelt (Christ 1994, Christ, Schulze,

2 https://sites.google.com/site/casualconc  (Stand: 10. Mirz 2020)

3 https://github.com/muranava/openconc (Stand: 10. Mirz 2020)

4Zum Beispiel sei auf Volltextsuchengines wie Lucene und Solr (McCandless, Hatcher & Gospodnetié¢ 2010)
oder Log Analyse Software wie Splunk oder LogRhythm verwiesen.
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Hofmann & Koenig 1999, Evert & Hardie 2011). Die aktuelle Version 3.5 liegt als quelloffe-
ner Source Code, als kompilierter Download oder als fertige virtuelle Maschine vor. In jedem
Fall kann die CWB sowohl iiber die Kommandozeile als auch iiber ein Webinterface (Corpus
Query Processor Web; CQPWeb) aufgerufen werden. Das Webinterface ist in diesem Fall in
PHP und die eigentlichen linguistischen Funktionen sind in Perl geschrieben. Zusitzlich ste-
hen noch APIs zu Python und R zur Verfiigung®. In dieser Arbeit sollen die Moglichkeiten
des Webinterfaces diskutiert werden, da dieses eher dem Anwendungsfall einer universitiren
Schreibberatung entspricht als eine Abfrage mittels Kommandozeile.

Die Texte fiir die Korpora in der CWB miissen, bevor sie durchsucht werden konnen, erst
noch in ein eigenes Format iibertragen werden. Annotationen konnen vor der Formatierung
als Extensible Markup Language (XML) zum Text hinzugefiigt werden. Die annotierten Texte
werden dann in ein bindres, komprimiertes und indiziertes Format iibertragen. Hierdurch wird
der notwendige Festplattenspeicher und die Abfragezeit reduziert. Auf die Annotationen kann
spéter iiber das Interface zugegriffen werden. Aullerdem liegen die urspriinglichen Texte in
der CWB im Binarformat vor, wodurch eine Manipulation zu einem spéteren Zeitpunkt nicht
moglich ist.

Suchabfragen im Webinterface werden in einem Suchfeld formuliert. Hierfiir steht eine Ab-
fragesprache zur Verfiigung, die sich an Regulidre Ausdriicke/Regular Expressions (RegEx) an-
lehnt. Durch RegEx konnen Suchergebnisse auf mehrere Schreibweisen eines Wortes, etwa
,color” und ,,colour”, oder unterschiedliche grammatikalische Wortendungen, etwa ,,Auto” und
,»Autos”, erweitert werden. Zusitzlich zu RegEx auf Zeichenebene kann auf die Annotations-
ebene zugegriffen werden und so etwa die Suchergebnisse auf gewisse Wortarten reduziert wer-
den. Durch die Kombination an Suchparametern konnen die Ergebnisse entsprechend prizisiert
werden.

Die Ergebnisse einer Suche werden bei Standardeinstellungen als Key Words in Context
(KWIC) dargestellt. Nachtrdglich kénnen die Suchergebnisse noch weiterverarbeitet werden.
Neben der Organisation der KWIC durch weitere Einschrinkungen oder Sortierungen gibt es
die Option, die Ergebnisse auch quantitativ auszuwerten. So kann etwa die Verteilung der ein-
zelnen Suchparameter, die Kollokationen oder die Dispersion dargestellt werden. Auflerdem
besteht die Moglichkeit, die Ergebnisse herunterzuladen.

Die CWB eignet sich jedoch aus mehreren Griinden nicht fiir den Einsatz in einer Schreib-

beratung:

* Die grundsitzliche Architektur ist auf den Einsatz auf einem Server ausgerichtet. Zur
Installation werden diverse Linux Distributionen oder aber eine virtuelle Maschine mit
Linux vorgeschlagen. Dieses Setup ist bedeutend komplexer als etwa bei AntConc, bei

dem es ausreicht eine ausfiithrbare Datei herunterzuladen.

* Suchanfragen werden iiber eine eigene Abfragesprache in Kombination mit RegEx aus-
gedriickt. Damit wird zusitzlich zu der linguistischen noch eine weitere Komplexitét hin-

zugefligt.

3 http://cwb.sourceforge.net/files/CQPwebAdminManual.pdf (Stand: 30. Mai 2021)
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* Der Fokus liegt auf der Genauigkeit der Suchanfragen und weniger auf der Auswertung
der Suchergebnisse. Im Vergleich zu anderen Werkzeugen ist die Anzahl an unterschied-
lichen vor allem quantitativen Auswertungen eingeschrinkt. Da vor allem die Auswertun-
gen dabei helfen sollen, zu verstehen, wie und in welchen Kontexten bestimmte Worter
oder Konstruktionen auftauchen, verlagert die CWB diese Aufgabe von automatisierten

Auswertungen zu moglichst prizisen Suchanfragen.

Der Fokus der CWB liegt auf der schnellen und komplexen Suche in grolen Korpora. Da
in diesem Projekt eher kleinere und auf die Bediirfnisse der Studierenden angepasste Korpora
verwendet, diese moglichst lokal durchsucht werden sollen und es vor allem auf die Auswertung

ankommt, erscheint die CWB eher ungeeignet.

5.2.2 WordSmith Tools (WST)

WordSmith Tools (WST) ist ein kommerzielles Werkzeug fiir Korpuslinguist_innen. Es wird seit
1996 von der Firma Lexical Analysis Software und der Oxford University Press herausgegeben.
Seit 2019 steht Version 7 zur Verfiigung (Scott 1998/2019).

WST hat mit ,,Concord”, ,,Wordlist” und ,,Keywords” drei Hauptfunktionen. Diese werden
durch ,,Utilities” ergédnzt. Textaufbereitungen konnen mit dem ,,Text Converter” Werkzeug vor-
genommen werden, das zu den ,,Utilities” gehort. Die Beschreibung der einzelnen Funktionen
erfolgt auf Basis des Programms und des Handbuchs.

Die ,,Concord” Funktion beschreibt die KWIC . Neben den eigentlichen Suchergebnissen
mit threm ndheren Kontext werden auch die Position des Suchergebnisses innerhalb des jewei-
ligen Textes angegeben. AuBBerdem wird die gesamte Ergebnisliste in Bezug auf Kollokationen
und N-Grams ausgewertet. Uber die ,,Concord” Funktion kann auch auf die Dateiliste und die
gesamten Texte im Rohformat zugegriffen werden.

Zusitzlich wird eine Kennzahl namens ,,Dispersion” berechnet. Hierzu wird der Text in acht
gleichmiBig groBe Stiicke unterteilt. Basierend auf Oakes (1998) wird ,,Dispersion” definiert

als:

o
Dispersion = 1 — o 5.1

Nk
wobei o und p die Standardabweichung und das arithmetische Mittel iiber alle Teilstiicke n dar-
stellen. Mit Hilfe der Dispersion lisst sich abschitzen, ob sich die Fundstellen des Suchwortes
in bestimmten Teilen eines Textes hdaufen. Zusitzlich zur Dispersion wird auch die Verteilung
innerhalb des Textes als Plot dargestellt. Es ist an dieser Stelle anzumerken, dass die Dispersion
auf der Grundannahme basiert, dass die Treffer innerhalb der Teilstiicke normalverteilt sind.
Kapitel 5.3.8.6 und Girtner (2014) deuten darauf hin, dass andere statistische Verteilungen
wahrscheinlicher sind und daher die Grundannahme der Dispersion verletzt wird.

Mit der ,,Wordlist” werden alle Texte eines Korpus’ ausgezihlt und in eine Liste iibertragen.

Hierbei wird fiir jedes unterschiedliche Wort ein eigener Eintrag hinzugefiigt und die Anzahl an
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Vorkommen erginzt. Zusitzlich werden noch einige Statistiken berechnet. Diese Statistiken ha-
ben als Referenz entweder die einzelnen Worter oder die Texte. Fiir die einzelnen Worter wird
neben der Frequenz auch die oben beschriebene Dispersion berechnet. Aulerdem wird angege-
ben, in wie vielen Texten das jeweilige Wort vorkommt. Alternativ wird fiir die einzelnen Texte
das Verhiltnis von individuellen Wortern (Types) zur Anzahl an Vorkommen pro Type (Token)
berechnet. Hierbei werden neben einer Type-Token Ratio (TTR) fiir den gesamten Text auch
eine TTR pro 1.000 Worter ermittelt. Es sei an dieser Stelle auf McCarthy & Jarvis (2010) ver-
wiesen, die einen Zusammenhang von Korpusgrofle und TTR nachweisen (siehe auch Kapitel
4.4.4). Zusitzlich erhebt die ,,Wordlist” Funktion noch diverse Statistiken zu den Charakteristi-
ka der enthaltenen Worte auf Zeichenebene wie etwa die mittlere Anzahl an Zeichen pro Wort
oder die Anzahl an Worten mit einer bestimmten Zeichenlénge.

Die ,,WS ConcGram” Funktion erweitert die Definition von N-Grams. Wihrend es sich bei
N-Grams um direkt nebeneinander stehende Worter handelt, zeigt ,,WS ConcGram’ auch Wort-
kombinationen, die durch eingeschobene Worter getrennt oder in ihrer Reihenfolge geédndert
worden sind. Als linguistische Grundlage bezieht sich WST auf einen Text von Cheng, Greaves
& Warren (2006). Die von ,,WS ConcGram” erzeugte Liste an ConcGrams kann nach dem Spe-
cific Mutual Information (MI) Score, dem MI3 Score, Log Likelihood, T-Score, Z-Score und
Dice Coefficient gefiltert werden. Referenzwerte werden nicht angegeben.

Zusitzliche Funktionen, welche fiir die eigentliche Korpusanalyse oder eine Schreibbera-
tung nicht notwendig sind, aber dennoch auf der obersten Meniiebene aufgefiihrt sind, werden

in der folgenden Auflistung zusammengefasst:

» Aligner: Diese Funktion erlaubt es, zwei Texte zeilenweise gegeniiberzustellen. Dies
kann etwa fiir Ubersetzungen oder unterschiedliche Varianten des gleichen Textes an-

gewendet werden.

* Character Profiler: Mit dem Character Profiler kann die Zeichenverteilung innerhalb
des Korpus’ analysiert werden. Hierbei werden alle Zeichen ausgezihlt und aufbereitet.
Neben den absoluten und relativen Frequenzen wird aulerdem angezeigt, wie haufig die

einzelnen Zeichen an den unterschiedlichen Stellen eines Wortes vorkommen.

» CharGrams: Ahnlich wie bei N-Grams werden bei den CharGrams Kombinationen ana-
lysiert. Im Gegensatz zu den N-Grams passiert dies bei den CharGrams nicht auf Wort-
sondern auf Zeichenebene. Je nach Einstellung werden etwa Kombinationen aus drei
Buchstaben ausgezéhlt und als Liste prédsentiert. Zusitzlich zu den absoluten und rela-
tiven Frequenzen wird noch dargestellt, ob sich die Kombination am Anfang, in der Mitte
oder am Ende des Wortes befindet.

* Corpus Checker: Der Corpus Checker erlaubt es, die Rohdateien der Korpora auf fehler-

hafte Dateien zu iiberpriifen und aus einem Gesamtkorpus ein Subkorpus zu extrahieren.

¢ File Utilities: Diese Funktion vereinfacht das Arbeiten auf Dateiebene. Es konnen Datei-

en verschoben, zusammengefasst oder nach bestimmten Kriterien selektiert werden.



KAPITEL 5. HANCONC 83

¢ File Viewer: Hierbei handelt es sich um einen Hex-Editor, mit dem einzelne Texte auf
Byte Ebene geodffnet werden konnen. Dies kann vor allem sinnvoll sein, um unlesbare

Sonderzeichen in Texten zu identifizieren.

¢ Minimal Pairs: Diese Funktion findet auf Basis einer Wortliste Worter, die sich nur in

einem Buchstaben unterscheiden.

* Text Converter: WST kann zwar auch XML und HTML Dateien lesen, jedoch sind die
Funktionen auf TXT Dateien ausgelegt. Da XML und HTML semistrukturiert sind, muss
fiir eine Korpusanalyse der Text entsprechend gereinigt werden, sofern sie nicht auf die
strukturierenden Elemente abzielt. Mit Hilfe der Text Converter Funktion konnen Dateien

in Unicode Textdateien umgewandelt werden®.

Version 7 von WST wird laut Handbuch auf Windows Rechnern von Windows XP bis Win-
dows 10 unterstiitzt. Die tatsdchlichen Hardwareanforderungen hingen von der Grofe des zu
untersuchenden Korpus’ ab. Als Oberfliche werden mehrere Programmfenster angeboten. Eine
Weboberfliche gibt es jedoch nicht.

WST ist ein verbreitetes Werkzeug fiir Sprachwissenschaftler_innen. Google Scholar findet
allein 10.400 wissenschaftliche Beitriige, in denen WST namentlich erwihnt wird”. Auch wenn
dieses Tool breite Anwendung findet, so ist es dennoch ein Werkzeug fiir Fachanwender_innen.
Weder die statistische noch die linguistische Komplexitidt wird aufbereitet und vereinfacht son-
dern als moglichst rohe Zahl prisentiert. Die Aufbereitung der Texte ist nicht Teil von WST.
Im Hinblick auf das Ziel dieser Arbeit, komplexe linguistische und statistische Verfahren fiir
Studierende und Schreibberatende zum Self-Service zur Verfiigung zu stellen, erscheint WST
in vielen Dimensionen zu komplex in seiner Darstellung und Semantik. In Bezug auf andere
Dimensionen, vor allem fortgeschrittenere Algorithmen, erweist sich WST als unterkomplex.
AuBerdem sorgt die lokale Oberfldache dafiir, dass jede Anwender_in von WST kompletten Zu-
griff auf alle Daten erhilt, selbst fiir die Installation und Wartung zustindig ist und die maximale

KorpusgroBe durch die Hardware der Studierenden limitiert ist.

5.2.3 AntConc

AntConc gehort zu einer Vielzahl von Software, die von Laurence Anthony entwickelt wurde.
Im Gegensatz zu anderen Tools wie WordSmith Tools ist AntConc kostenlos und kann von
Laurence Anthonys privater Internetseite heruntergeladen werden®.

AntConc stand im Mérz 2020 in der Version 3.5.8 fiir Windows, Mac und Linux zur Verfiigung
(Anthony 2019). Die Software muss nicht installiert werden, sondern kann direkt aus der EXE’

Datei heraus gestartet werden. Ein Webinterface ist nicht vorhanden.

%Dies gilt nur fiir XML und HTML. JSON, DOC(X), PPT(X) oder PDF konnen nicht eingelesen werden.

"Diese Zahl wurde mittels einer Suche nach der exakten Wortkombination ,, WordSmith Tools” ermittelt (Stand:
05. Mirz 2020)

8 https://www.laurenceanthony.net/software (Stand: 05. Mirz 2020)

°Fiir Mac und Linux ergeben sich Abweichungen.
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Statt auf ein Hauptfenster und mehrere Unterfenster fiir die einzelnen Funktionen setzt Ant-
Conc auf einen Hauptbildschirm. Auf der linken Seite werden die gedffneten und durchsuchba-

ren Dateien aufgelistet und auf der rechten Seite die Ergebnisse der einzelnen Funktionen:

¢ KWIC: Neben einer reinen KWIC Funktion werden auch die Trefferstellen als Plot dar-
gestellt. Die jeweiligen Rohtexte zu den Plots konnen im ,,File View” Reiter gelesen wer-
den. Die ,,Cluster” Funktion zeigt N-Grams und zusitzlich kénnen noch Kollokationen

und die Wortliste angezeigt werden.

Die KWIC Funktion erlaubt Suchen nach einzelnen oder mehreren Wortern, Case Sen-
sitive Suchen und Suchen mit regulidren Ausdriicken. Ergebnisse konnen alphabetisch
nach den Wortern rechts und links vom Suchwort sortiert werden. Die KWIC erstrecken
sich auf eine bestimmte Anzahl an Wortern rechts und links vom Suchwort und sind
unabhiéngig von Satzgrenzen. Zusétzlich wird bei jedem Ergebnis der Dateiname der ent-

sprechenden Textdatei genannt.

* Concordance Plots: Hiermit kann die Position der Suchtreffer in den Texten dargestellt

werden. Dabei wird jede Datei in einer Zeile angezeigt.

* Cluster: Diese Funktion findet N-Grams entsprechend der Vorgaben und sortiert sie nach

ihrer Frequenz. AuBBerdem wird ermittelt, in wie vielen Texten die N-Grams vorkommen.

* Collocations: Kollokationen kdnnen mit der entsprechenden Funktion ermittelt werden.
Hierbei wird die Frequenz fiir die rechte und linke Seite angezeigt und eine Statistik
berechnet. Dabei kann zwischen einem T-Score, Log-Likelihood, dem MI Score oder

einer Kombination aus letzteren gewihlt werden.

* Word List: In dieser Liste wird das gesamte Korpus ausgezihlt und die einzelnen Worter
geordnet nach ihrer Frequenz angezeigt. Um zu iiberpriifen, ob die Frequenz eines Such-
begriffs im Vergleich zu einem Referenzkorpus statistisch relevant hdaufiger oder seltener
vorkommt, kann die ,,Keyword List” verwendet werden. Hierfiir werden Vier-Feld Kreuz-

tabellen, y? und Log-Likelihood Signifikanztests genutzt.

Im Gegensatz zu anderen linguistischen Softwarepaketen wird die Gesamtheit aller Funk-
tionen iiber mehrere Programme verteilt. Die nachfolgende Liste zeigt die fiir eine Schreibbera-
tung moglicherweise relevanten Programme. Diese sind sortiert als erweiterte Funktionen von

AntConc und Werkzeuge zur Textaufbereitung:

* AntGram: Generiert Wortcluster und N-Gram Listen dhnlich der gleichnamigen Funkti-
on in AntConc

* AntPConc: Hierbei handelt es sich um ein Konkordanztool fiir parallele Korpora.

* AntMover: Analysiert die pragmatische Textstruktur. Es ist zu bedenken, dass diese

Funktion erst manuell trainiert werden muss.
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* ProtAnt: Diese Funktion ermittelt die Prototypikalitit eines Textes. Allerdings werden
hierbei zwei Korpora verglichen und die Prototypikalitidt ergibt sich aus dem Vergleich

der Texte innerhalb eines Korpus im Gegensatz zum Referenzkorpus.
* VariAnt: Findet mehrere Schreibweisen eines Wortes
* AntWordProfiler: Berechnet oberflichliche Komplexititskennzahlen
* TagAnt: Ist ein Interface zum TreeTagger (Schmid 1999)
* AntCLAWSGUI: Hierbei handelt es sich um ein Interface zum CLAWS Tagger.
» EncodeAnt: Andert die Zeichencodierung von Textdateien
* SarAnt: Ermoglicht das Suchen und Ersetzen von Zeichen in mehreren Texten
* AntFileConverter: Konvertiert PDF und Word Dokumente in TXT Dateien
* AntFileSplitter: Zerteilt Texte nach einer bestimmten Wortanzahl in mehrere Dateien

* AntCorGen: Generiert englischsprachige Korpora aus PLOS ONE Artikeln

Ebenso wie WST richtet sich AntConc an Sprachwissenschaftler_innen. Die Funktionen und
Ergebnisse werden mit Fachbegriffen gekennzeichnet, Kennzahlen werden ohne Referenzwert
angegeben und auch nicht weiter aufbereitet. Aulerdem fehlen auch hier Verfahren, die iiber das
oberflachliche Auszédhlen von Wortern hinausgehen oder statistisch motiviert sind. Mit Hinblick
auf die Erkenntnisse aus den bisherigen Kapiteln deutet sich auch hier an, dass AntConc kaum

fiir den Einsatz in Schreibberatungen geeignet ist.

5.2.4 Corpkit

Im Gegensatz zu WST und AntConc ist Corpkit nicht nur kostenlos sondern auch Open Source
Software (McDonald 2015). Der Quellcode liegt in einem Git Repository!® vor. Da es sich um
ein Python Paket handelt, kann der Quellcode ebenfalls nach der Installation von der Festplatte
gelesen werden.

Corpkit bietet mehrere Moglichkeiten der Interaktion: Es kann entweder iiber den Python
Interpreter, iiber eine Python API oder iiber eine grafische Benutzeroberfliche auf Tk'' Basis
bedient werden. Corpkit ist damit unabhidngig vom Betriebssystem und kann gegebenenfalls
auch zu einer Webanwendung umfunktioniert werden.

Im Gegensatz zu den vorherigen Tools bietet Corpkit eine Reihe an Textaufbereitungswerk-
zeugen. Hierbei werden die Funktionen des Stanford CoreNLP Pakets (Manning, Surdeanu,
Bauer, Finkel, Bethard & McClosky 2014) verwendet. Es wird daher zusitzlich zu Python noch

eine Java Installation benotigt. Neben der notwendigen Tokenisierung konnen auch die Sitze

10 https://github.com/interrogator/corpkit (Stand: 10. Mirz 2020)
! https://docs.python.org/3/library/tk.html  (Stand: 05. Mirz 2020)
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auf jeweils einzelne Zeilen verteilt, die einzelnen Worter mit PoS Tags versehen, benamte En-
titdten ermittelt und ein syntaktischer Parser auf die Sidtze angewandt werden. Bei Dialogen
konnen die individuellen Sprecher_innen mittels ihrer ID am Zeilenanfang identifiziert und ein-
zeln analysiert werden.

Suchen werden in Corpkit als ,,Interrogations’ also Befragungen bezeichnet. Hierbei konnen
direkte Suchbegriffe aber auch RegEx verwendet werden. Bei RegEx kommt die in Python in-
tegrierte Engine zum Einsatz. Neben Wortern konnen auch Lemmata, PoS Tags, Named Entity
Recognition (NER) Tags und Elemente aus dem syntaktischen Parser als Anker fiir die Suchen
dienen. Auflerdem konnen bestimmte Elemente aus der Suche ausgeschlossen werden.

Corpkit bietet neben den KWIC auch noch andere Suchergebnistypen. Die Ergebnisse der
Suche konnen als ausgezihlte N-Grams und Kollokationen erzeugt und pro Abschnitt ausge-
wertet werden. Die Abschnitte werden bei Einlesen der Texte anhand von Leerzeilen in der
Textdatei erzeugt. Statistische Auswertungen finden nicht statt.

Alle Ergebnisse konnen mit der Python Bibliothek Matplotlib visualisiert oder als Pandas
Dataframe, Python Objekt oder Python Dictionary exportiert und weiter verarbeitet werden.

Die Hauptzielgruppe von Corpkit besteht aus linguistischen Expert_innen. Daher wird fiir
die Suchanfragen und Ergebnistypen ein entsprechendes Fachwissen vorausgesetzt. Die tech-
nische Grundidee von Corpkit entspricht der von HanConc. Beide Werkzeuge sind als Open
Source Software auf einfache Manipulation und Offenheit ausgelegt. Corpkit konnte mit etwas
Arbeit in ein Webframework integriert werden. Der grofite Unterschied ergibt sich jedoch aus
dem linguistischen Fokus beider Ansidtze. Wihrend sich die Suchkomplexitit bei HanConc aus
der Kombination einzelner Elemente ergibt, so setzt Corpkit auf Textannotationen und Reg-
Ex. HanConc kann auf Satzebene nach Wortern, eingeschrinkt nach Lemmata und nach Wort-
arten suchen, wohingegen Corpkit auch syntaktische Parser und NER unterstiitzt. Allerdings
beschrinken sich die Ergebnisse auf Auszéihlungen, einfache N-Grams, Kollokationen und auf-
wendige grafische Darstellungen.

Die einzige Dokumentation von Corpkit befindet sich eingeschrinkt auf GitHub und im
Quellcode. Daher konnen leider nicht alle Funktionen genauer betrachtet und beschrieben wer-
den. Der Quellcode ist auBerdem nur in Teilen lauffihig. Fiir einen Einsatz in einer Schreib-
beratung briuchte es daher eine technische Uberarbeitung, ein Aufbereiten der Ergebnisse und
gegebenenfalls eines neues Frontend. Zusitzlich ergibt sich noch die Schwierigkeit, dass Corp-
kit in Python geschrieben ist und daher vermutlich eine hohere Einstiegshiirde fiir Schreibbera-

ter_innen besteht.

5.2.5 WordStatix

WordStatix wurde von Massimo Nardello in Free Pascal entwickelt und steht kostenlos und
als Open Source Software in der aktuellen Version 1.9.0 fiir Windows, Linux und Mac zur
Verfiigung!? (Nardello 2016). In dieser Arbeit wird die Windows Version betrachtet.

12 https://sites.google.com/site/wordstatix/home  (Stand: 10. Mirz 2020)
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Nach der Installation bietet WordStatix ein Programmfenster dhnlich denen von WST und
AntConc an. Auch hier sind die einzelnen Analysemdoglichkeiten in Reitern organisiert. Neben
dem Rohtext stehen auch eine KWIC Funktion, Statistiken und Diagramme zur Verfiigung. Im
Gegensatz zu WST und AntConc kann nur eine Datei gleichzeitig gedffnet werden. Allerdings
konnen neben TXT Dateien auch DOC und ODT Dateien geodffnet werden.

Nach dem Offnen des zu analysierenden Korpus muss zuerst die Konkordanz erstellt wer-
den. Die Performanz dieses Arbeitsschrittes ist jedoch im Vergleich zu den anderen Werkzeugen
deutlich schlechter. Wihrend WST und AntConc Sekunden brauchen, um das FEIt Korpus mit
etwa 1.800.000 Wortern zu durchsuchen, braucht WordStatix allein zur Erstellung der Konkor-
danz iiber 90 Minuten. Leider steht WordStatix auch nur als 32 Bit Programm zur Verfiigung,
sodass auch nur ein Bruchteil der Hardware ausgenutzt wird!>.

Im Gegensatz zu den anderen Korpuswerkzeugen wird bei WordStatix zuerst eine Wortliste
erstellt, welche als Startpunkt fiir die KWIC dient. Anstatt direkt in den Text zu springen, findet
die Suche das jeweilige Wort in der Wortliste. Wird ein Wort markiert, so werden auf dieser
Basis die KWIC angezeigt. Dieses Vorgehen wird Inverted Index genannt (Cutting & Pedersen
1989) und bietet den Vorteil, dass bei einer Suche nicht das gesamte Korpus betrachtet werden
muss, sondern direkt an die Zielstellen gesprungen werden kann'“. Der Preis fiir den Inverted
Index ist die lange Aufbereitungszeit zu Beginn des Prozesses.

Neben der Suche nach einem oder mehreren Wortern konnen auch Prifixe und Suffixe ver-
wendet werden, um alle relevanten Suchbegriffe in der Wortliste zu selektieren und damit in die
KWIC aufzunehmen. Die zusitzlichen Statistik- und Diagrammfunktionen beziehen sich auf
die absolute Anzahl an Wortern pro Abschnitt, wobei diese aus dem Rohtext extrahiert werden.
Die Statistikfunktion ermittelt, wie hdufig die Suchbegriffe in den einzelnen Abschnitten vor-
kommen. Hierbei werden absolute Zahlen angezeigt. Die Diagrammfunktion {iberfiihrt diese
Zahlen in Balkendiagramme. Funktionen zur Textaufbereitung stehen nicht zur Verfiigung.

Fiir die Arbeit in einer Schreibberatung erscheint WordStatix aus den gleichen Griinden
wie WST und AntConc eher ungeeignet. Erschwerend kommt hinzu, dass im Vergleich zu den
oben besprochenen Werkzeugen weniger Funktionen zur Verfiigung stehen und gleichzeitig die

initiale Berechnung der Konkordanz beziehungsweise Wortliste vergleichsweise lange dauert'®.

5.2.6 ShinyConc

Was die Architektur der Anwendung angeht, steht ShinyConc HanConc am nichsten. Shiny-
Conc basiert ebenso auf einem R Shiny Frontend mit einem in R programmierten Backend. Der
Konkordanzer kann als Quellcode von GitHub geladen!®, manuell mit Korpora und Metada-

ten bestiickt und selbststindig in Betrieb genommen werden. Alternativ kann iiber eine Onli-

BDurch die 32 Bit Architektur wird nur ein einzelner Prozessorkern verwendet.

14Bibelkonkordanzen funktionieren ebenfalls nach diesem Prinzip: Fiir jedes Suchwort sind alle Bibelstellen
angegeben, an denen dieses Wort vorkommt. Anstatt die gesamte Bibel nach dem Suchwort zu durchsuchen, wird
die Konkordanz nach dem Suchwort durchsucht und mit Hilfe der Angaben direkt an die jeweiligen Stellen in der
Bibel gesprungen.

SDas Einlesen des FEIt Korpus zu Testzwecken hat bei 3,07 GHz pro CPU Kern iiber 90 Minuten gedauert.

16 https://github.com/cwolk/ShinyConc  (Stand: 10. Mirz 2020)
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neanwendung namens ,,ShinyConc Builder” eine fertige Shiny App inklusive der Textgrundlage
generiert und als Download zur Verfiigung gestellt werden'”. Hierfiir miissen die Texte und Me-
tadaten auf die angegebene Seite hochgeladen werden. Bei der zweiten Losung ist allerdings zu
bedenken, dass die Datenschutzhinweise auf der Builder Seite fehlen und daher das Hochladen
von Daten auf eigenes rechtliches Risiko erfolgt.

ShinyConc benotigt fiir das initiale Aufsetzen einer Korpusanalyse die Texte und eine Me-
tadatendatei, aus der die Subkorpora gebildet werden. Die zugrunde liegende Datei muss daher
mindestens eine Spalte mit den Dateinamen enthalten. Jede weitere Spalte dient zur Eingren-
zung auf weitere Merkmale. Im Falle der in dieser Arbeit untersuchten Dissertationen der LUH
wiirde die Tabelle die Dateinamen und die jeweilige Fakultit beinhalten. Da die Unterteilung in
einzelne Korpora iiber die Metadaten erfolgt, konnen alle Dateien in einem Ordner gespeichert
werden.

Leider gibt die online verfiigbare Dokumentation'® wenig Aufschluss iiber die genaue Funk-
tionsweise von ShinyConc. Der Quellcode zeigt jedoch, dass die Texte als Charaktervektor ein-
gelesen werden. Als einziger Aufbereitungsschritt werden beim Einlesen iiberzihlige Leerzei-
chen entfernt (loadcorpus.R). Die eigentliche Suche erfolgt iiber das stringr Paket (Wickham
2019). Hierbei kann nach einzelnen Wortern oder mit Hilfe von RegEx gesucht werden.

Die Ergebnisse einer Suche werden als KWIC dargestellt. Der Kontext ist dabei auf wenige
Zeichen rechts und links des Suchwortes beschrinkt. Allerdings kann der gesamte Text durch
Markieren der Zeile und die Schaltflache ,,Show Full Text” angezeigt werden. Neben den KWIC
kann auch die Anzahl an Treffern pro Suchwort!® und eine ausgezihlte Wortliste angezeigt
werden.

Uber die ,,Compare” Funktion kénnen zwei Subkorpora miteinander verglichen werden.
Hierbei wird das gleiche Gesamtkorpus anhand der Metadaten nach Auswahl der Nutzer_in in
zwei Subkorpora getrennt. Fiir beide Korpora werden die KWIC ausgezéhlt und als absolute und
relative Frequenz dargestellt. Zusitzlich wird eine Kennzahl ,, Keyness” aufgefiihrt. Aus dem
Quellcode ergibt sich, dass es sich hierbei um einen y? Wert fiir eine Vier-Feld Kreuztabelle
der absoluten Zahlen je Korpus handelt. Diese Kennzahl wird jedoch in ShinyConc nicht weiter
thematisiert.

Im Vergleich zu den vorherigen Konkordanzprogrammen ist der Funktionsumfang von Shi-
nyConc deutlich limitierter. Ebenso schrinkt die Verwendung von stringr als Suchengine die
Moglichkeiten einer Erweiterung der Texte um PoS Tags, Lemmata und syntaktische Kompo-
nenten deutlich ein, da nur einzelne Charactervektoren durchsucht werden konnen und zusitz-
liche Annotationen dann iiber RegEx gesucht werden miissten. Allerdings ist ShinyConc durch
seine Multiplattformarchitektur, den offenen Quellcode und die vergleichsweise einfache Pro-

grammierung an die Anforderungen einer Schreibberatung anpassbar.

17 http://shinyconc.de/builder/ (Stand: 10. Mirz 2020)

18 http://shinyconc.de/tutorial.pdf (Stand: 10. Mirz 2020)

Wird mit RegEx gesucht, konnen mehrere Worter gefunden werden. In diesem Fall wird die Anzahl an Tref-
fern je Suchwort berechnet.
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5.2.7 SketchEngine

SketchEngine ist ein kommerzielles Produkt. Im Gegensatz zu etwa WST, welches zwar Geld
kostet, jedoch aus einer Forschungseinrichtung heraus entstanden ist und auch fiir solche Ein-
richtungen entwickelt wurde, zielt SketchEngine auf kommerzielle Nutzer_innen? ab. Da es
sich um ein Onlinewerkzeug handelt, miissen die eigenen Texte zur Analyse auf die Server
von SketchEngine iibertragen werden. Weil der Hauptsitz von SketchEngine in Brno, Tschechi-
sche Republik, liegt, muss sich SketchEngine an die europdische Datenschutzgrundverordnung
halten und gibt entsprechende Hinweise in der Datenschutzerklirung?!. In den Nutzungsbedin-
gungen wird allerdings darauf hingewiesen, dass die Nutzer_in die Rechte an den Texten halten
muss?2. Aus diesem Grund wird bei der Analyse und Beschreibung von SketchEngine auf die
Verwendung der in dieser Arbeit beschriebenen Korpora verzichtet und stattdessen die in Sket-
chEngine geladenen deTenTen11 und deTenTen13 Korpora genutzt. Bei diesen Korpora handelt
es sich um Webkorpora aus den Jahren 2011 und 2013.

Bei der Startfunktion ,,Word Sketch” werden die Ergebnisse der Suche kategorisiert und mit
Beispielen versehen. Anhand der Worter ,,deshalb” und ,,daher” sollen die Funktionen von Sket-
chEngine beschrieben werden. Die Ergebnisse der ,,Word Sketch” Funktion werden zweigeteilt
dargestellt (siehe Abbildung 5.1): Einerseits werden Adjektive angezeigt, die von ,,deshalb”
modifiziert werden, und andererseits werden von ,,deshalb” modifizierte Verben aufgelistet.
Die Sortierung erfolgt anhand des logarithmierten Dice Koeffizienten. Dieser ist definiert als
(Rychly 2008):

2 Jwl, R, w2

Log Dice = 14 + [
08 Dice = BV 09T R + v, R w2

(5.2)

Dabei wird davon ausgegangen, dass es sich um ein Triplet bestehend aus einem ersten Wort
von Interesse, w1, einem grammatikalischen Funktionswort, 1, und einem zweiten Wort von
Interesse, w2 handelt. Der Log Dice Koeffizient ist definiert von minus unendlich bis 14.

Von den einzelnen Wortern kann in die Konkordanzfunktion mit den entsprechenden Text-
stellen oder in den Thesaurus gesprungen werden.

Die ,,Concordance” Funktion beinhaltet sowohl die KWIC als auch diverse andere Funktio-
nen zur weiteren Analyse der Treffer. Es besteht die Moglichkeit, die Ergebnisse zu sortieren,
den Kontext auf Sédtze oder Worter zu beziehen oder sich die Frequenzen der umgebenden
Worter und Wortarten anzeigen zu lassen.

Zusitzlich zu den gingigen KWIC Funktionen konnen Good Dictionary Examples (GDEX)
Sitze angezeigt werden (Kilgarriff, Husdk, McAdam, Rundell & Rychly 2008). Die genaue
Definition von GDEX ist nicht verdffentlicht. Laut der in der Dokumentation referenzierten
Artikel (Kilgarriff et al. 2008) ist ein GDEX zumindest fiir Englisch nach folgenden Parametern
definiert:

20Die Webseite von SketchEngine listet unter anderem Cambridge und Oxford University Press und den deut-
schen Cornelsen Verlag als Kunden auf (Stand: 10. Mirz 2020).

2 https://www.sketchengine.eu/gdpr-privacy-consent/ (Stand: 10. Mirz 2020)

22 Users are responsible for the copyright and other intellectual property issues of content uploaded by them-
selves.” auf https://www.sketchengine.eu/terms-of-use/ (Stand: 10. Mirz 2020)
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WORD SKETCH

deshalb as adverb 102,564x

& =0 X
adjectives modified by
"deshalb"
ober

deshalb oberste Prioritat

unwirksam
deshalb unwirksam , weil

unabdingbar

ist deshalb unabdingbar ,
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ist deshalb unerlasslich |
um
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deshalb notwendig ., um
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auch deshalb erforderlich |
um

rechtswidrig

voraussichtlich
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unumgénglich
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pladiert deshalb dafir

Lassen
Lassen Sie deshalb

ausgehen

ist deshalb davon
auszugehen | dass

entschlieRen

haben uns deshalb dazu
entschlossen

bitten
achten
deshalb darauf achten
verzichten
vorenthalten
deshalb nicht vorenthalten

erachten

Wir erachten es deshalb

ablehnen
und deshalb abgelehnt

fordern

hinweisen

deshalb darauf hinweisen ,
dass

~

Abbildung 5.1: Word Sketch fiir das Wort ,,deshalb”

German Web 2013 (deTenTen13)

im deTenTen13 Korpus
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Ein Satz bestehend aus 10 bis 25 Wortern

Keine bis wenige Pronomina

Alle Worter des Satzes gehoren zu den 17.000 hidufigsten Wortern

Ein kompletter Satz, wobei dieser durch einen initialen Gro3buchstaben und ein abschlie-

Bendes Satzzeichen definiert ist

Beinhaltet Kollokationen mit einer hohen Bindekraft

Das Suchwort befindet sich in der Mitte oder am Ende des Satzes

Abweichungen von dieser Definition fiihren nicht zum Ausschluss des Satzes, sondern werden
als Strafwerte mit in die Kalkulation gegeben. Die genaue Gewichtung der einzelnen Werte
ergibt sich aus einem Experiment der Autor_innen. Hierbei wihlten zwei Student_innen subjek-
tiv fiir gut befundene Bespiele fiir 1.000 Kollokationen aus. Um zu der Gewichtung und damit
zur genauen Kalkulation zu gelangen, wurde versucht, die Auswahl der beiden Student_innen
kalkulatorisch zu reproduzieren (Kilgarriff et al. 2008). Die Ergebnisse und die Formel fiir die
Kalkulation werden nicht beschrieben. Auch weicht die Zusammensetzung der Kalkulation in
unterschiedlichen Artikeln zum Thema voneinander ab (Kosem, Husak & McCarthy 2011).

., Word Sketch Difference” beschreibt zwei Worter kontrastiv. Ahnlich wie bei der ,,Word
Sketch” Funktion werden Kollokationen ausgewertet. Bei dieser Funktion werden jedoch die
absoluten Werte dargestellt. Die daraus resultierende Tabelle ist in drei Kategorien unterteilt.
Die erste Kategorie enthilt Kollokationen, die deutlich hiufiger mit dem ersten Wort benutzt
werden, die dritte Kategorie solche mit stirkerer Tendenz zum zweiten Wort und die mittle-
re Kategorie listet Worter auf, die mit beiden Wortern kollokieren. Abbildung 5.2 zeigt diese
Funktion am Beispiel von ,,daher” und ,,deshalb” im deutschen deTenTen11 Korpus.

Die ,,Word List” kann fiir Worter, Lemmata oder verschiedene grammatikalische Wortarten
angezeigt werden. Zusitzlich kann sie auf Worter mit spezifischen enthaltenen Zeichenkom-
binationen eingeschrinkt werden. Die Wortliste besteht dann aus der Position, dem jeweiligen
Wort oder Lemma und einer Kennzahl. Neben der absoluten Frequenz kann auch die relative
Frequenz pro Million Worter dargestellt werden. Als alternative Referenz zum Gesamtkorpus
steht auch die Dokumentenstruktur zur Verfiigung, sodass anstatt der absoluten Frequenz im
Vergleich zum Gesamtkorpus die Anzahl an Dokumenten, welche das Wort enthalten, ange-
zeigt werden kann. Als dritte Kennzahl wird die Average Reduced Frequency (ARF) angeboten.
Hierbei handelt es sich um eine Maf3einheit fiir die Verteilung innerhalb des Korpus.

Die Beschreibung der ARF ist der entsprechenden Dokumentation auf der Internetseite von
SketchEnginge?* und einem Artikel von Savicky & Hlavécova (2002) entnommen. Die ARF
fiir ein Wort wird folgendermalen bestimmt: Jedes Wort im Korpus erhilt eine aufsteigende
Positionsnummer. Das Korpus wird in so viele Teile geteilt, wie es Treffer fiir das zu unter-
suchende Wort gibt. In diesem Beispiel soll das Korpus 60 Tokens und fiinf Treffer enthalten.

23 https://www.sketchengine.eu/documentation/average-reduced-frequency/ (Stand: 10. Mirz 2020)
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I deshalb 102 564 I I I I daher so.444x
& X & o X
adjectives modified by verbs modified by
"deshalb/daher" "deshalb/daher”
I unwirksam 25 0 verzichten 325 61
I hautfreundlich 7 0 ausgehen 619 164
erforderlich 81 24 e pladieren 459 91
notwendig 209 84 e achten 645 220
ober 34 38 ees entschlielien 229 70
unabdingbar 24 28 e bitten 523 274
unerlésslich 28 47 ese Lassen 566 301
ideal 27 121 e vorenthalten 51 22
nachstehend 0 16 oes widmen 108 106
abschlieffend 0 D3 e re 11 il
gelaufen 0 32 eee widersetzen 0 26
nachfolgend 0 G4 eee rihren 0 107
v v

Abbildung 5.2: Word Sketch Difference fiir ,,daher” und ,,deshalb” im deTenTen11 Korpus

Die Treffer sind iiber das gesamte Korpus verteilt. Nun wird das Korpus in fiinf gleichmifBige
Teile zu je 12 Tokens geteilt. Die Reduced Frequency ergibt sich aus der Anzahl an Teilen,
die mindestens einen Treffer enthalten. Um den Einfluss der Teilgrenzen zu eliminieren, wird
die Grenze in mehreren Iterationen soweit nach rechts verschoben, bis sie eine Position vor der
urspriinglichen Grenze liegt. Die Reduced Frequencies werden abschliefend zur ARF gemit-
telt. Abbildung 5.3 visualisiert dieses Vorgehen. In ihrer Grundidee dhnelt die ARF damit der
Dispersion nach Oakes (1998) in WST. Es werden keine weiteren Informationen im Zusam-
menhang mit der Wortliste dargestellt.

Der ,,Thesaurus” zeigt semantisch dhnliche Worter, die in bestimmten Kontexten synonym
verwendet werden konnen. Um diese zusammenhédngenden Worter zu identifizieren, wird vor
allem der umgebende Kontext analysiert. Der Algorithmus und die linguistische Beschreibung
hierzu kann in Kilgarriff, Baisa, BuSsta, Jakubicek, Kovaf, Michelfeit, Rychly & Suchomel
(2014), Kilgarriff, Rychly, Smrz & Tugwell (2004), Rychly & Kilgarriff (2007) und Lin (1998)
nachgelesen werden. Abbildung 5.4 zeigt die Ergebnisse der Thesaurusfunktion, welche jedoch
hier nicht weiter diskutiert werden. Die Ausfiihrungen und Experimente in Rychly & Kilgarriff
(2007) deuten darauf hin, dass eine Umsetzung der Thesaurusfunktion in R auf einem Heim-
computer die Laufzeit abhdngig von der Korpusgrofle um mehrere Tage oder Wochen erhohen
wiirde.

Ahnlich wie die Wortliste werden die Ergebnisse der ,,N-Gram” Funktion als Tabelle dar-

gestellt. Als Standard werden Tri-Grams, also Dreiwortkombinationen, erzeugt. Jedoch kann
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Position im Text

Abbildung 5.3: Average Reduced Frequency (ARF) von 3,6 in einem Beispielkorpus mit 60
Tokens und 5 Treffern; Tokens sind mit schwarzen Punkten, Treffer mit groBeren roten Punkten
und Grenzen mit schwarzen Quadraten markiert

Word Frequenz *

folglich 249 807 wee
daher 50.444 see
Uberdies 137.235 see
irgend 279.012 ==
zweitens 294 816  wee
ferner 456.088 ees
indes 231566 ===
erstens 314,435 eee
wenn 495395 eee
seinerseits 96.430 s

Abbildung 5.4: Thesauruseintrige fiir ,deshalb” im deTenTen11 Korpus
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die GroBe der N-Grams von zwei bis zu sechs Elementen variiert werden. Wird eine N-Gram
Grofe von mindestens drei gewdhlt, so konnen kleine N-Grams in groBere geschachtelt werden.
Abbildung 5.5a zeigt die flache N-Gram Liste fiir das deTenTen11 Korpus. Die Liste ist abstei-
gend nach Anzahl geordnet. Eine Suche innerhalb der Liste ist nicht moglich. Wird die Option
fiir geschachtelte N-Grams ausgewdhlt, dndert sich die Darstellung dahingehend, dass unter
den groBeren N-Grams kleinere N-Grams aufgefiihrt sind. In dem Beispielauszug in Abbildung
5.5b werden Dreiwortkombinationen in Vierwortkombinationen geschachtelt. Die blauen Zah-
len hinter den Tri-Grams zeigen die entsprechenden Frequenzen. In beiden Fillen kann von den
N-Grams in die Konkordanz des ausgewihlten N-Grams gesprungen werden. Es ist zu beden-

ken, dass nur die erste Milliarde Tokens beriicksichtigt wird.

©® 3-4-grams .

Word < Anzahl ? Word 4 Anzahl ?
in den letzten 163.205 +e» nicht nur die 88.258 e
in der Regel 161.617 === im Bereich der 86.416 +ee
in diesem Jahr 151.866 oo inden USA 85833 eee .
gibt es auch 68.151
es sichum 127.056  «=- nach wie vor 83544 «ee
wiez B 126677 oo in der Nahe 82875 e handelt es sich um
+ es sich um 127.056 67.927 =e»
handelt es sich 112.558  ee» den letzten Jahren 81733 e - o =R
- handelt es sich 112,558
auf jeden Fall 107.712  =ee der Suche nach 80.255 s
und in der 107.527  »ee bis hin zu 76.579 e es in der 67.853 e
im Rahmen der 107.287 == die in der T76.146 o« P
im Rahmen des 67.763 =e=
auch in der 103.678 +=+ auch fir die 74638 +es
und vor allem 103519 == kann man sich 73560 o« sich in den 67183 ==
h in d 103.383  »er Hoh 71558 +e» S
sienmeer i mehe ven in den letzten Jahren
in der Lage 94,494 e rund um die 68.898 e - in den letzten 163.205 66.468 e
Mehr zeigen = den letzten Jahren 81.733

(a) N-Grams bestehend aus drei oder vier Wortern im de- (b) Genestete N-Grams bestehend aus
TenTen11 Korpus drei oder vier Wortern im deTenTenl1
Korpus

Abbildung 5.5: Beispielhafte Ergebnisse der ,,N-Gram” Funktion bestehend aus drei oder vier
Wortern im deTenTen11 Korpus

Die Funktion ,,Keywords / Terminology Extraction” steht fiir deutsche Korpora nicht zur
Verfiigung. Potentielle Keywords wie sie in Abbildung 5.6 fiir den Vergleich des BNC zum
English Web 2013 (enTenTen13) Korpus aufgefiihrt werden, sind jene Worter, die typisch fiir
ersteres Korpus im Kontrast zum zweiten Korpus sind. Entsprechend der Dokumentation von
SketchEngine und dem darin aufgefiihrten Artikel (Kilgarriff 2012) ergeben sich die Keywords

aus:

fKorpusA + N
1.000.000 (53)

fKorpusB
——— 4+ N
1.000.000 *

Hier werden zwei relative Frequenzen ins Verhiltnis gesetzt. Der Scheitelpunkt des Vergleichs

Keyness =

liegt bei eins. Die gesamte Funktion ist definiert von null bis eins fiir eine hiufigere Verwendung
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Word Word Word

erm innit aye

er Gentleman Swindon
Mhm Ended Gloucester
cos Ooh Aha
LIFESPAN EC Unix
Darlington Ref nineteen
Cos Aye Gloucestershire  sse
Yeah Labour Pounds
Middlesbrough e Began yeah

Mrs Kinnock Thatcher

Abbildung 5.6: Keywords, die im BNC héufiger vorkommen als im enTenTen13 Korpus

in Korpus B und groBer eins bis unendlich fiir eine hdufigere Verwendung in Korpus A. Bei V
handelt es sich um eine Korrekturkonstante, die dafiir sorgt, dass entweder seltene oder hoch-
frequente Worter hoher gewichtet werden. Die Darstellung der Ergebnisse erfolgt als sortierte
Liste, wobei die Sortierung nicht umgekehrt werden kann. Um die Richtung des Vergleichs zu
dndern, miissten Korpus und Referenzkorpus getauscht werden. Durch die fehlenden Werte der
Keyness kann jedoch nicht abgeschiitzt werden, wie stark die Uberbenutzung im Vergleich zum
Referenzkorpus ausfillt. Auerdem findet kein Test auf statistische Signifikanz statt. Im Gegen-
satz zu anderen Terminologieextraktionsverfahren (Chowdhury, Gliozzo & Trewin 2018, Alre-
hamy & Walker 2017, Amjadian, Inkpen, Paribakht & Faez 2016) erscheint dieses Vorgehen
oberflachlich.

Mit SketchEngine kann ebenso ein ,,One-Click Dictionary” erstellt werden. Hierbei werden
die Ergebnisse aus SketchEngine in ein XML Format iibertragen und an Lexonomy?* iibergeben
(Méchura 2017). Der Mehrwert von Lexonomy ergibt sich aus der automatisierten Formatie-
rung der Ergebnisse. Anstatt selbst aus den Ergebnissen einer Suche, aus N-Grams oder aus
Keywords Worterbucheintrige zu formulieren und mit Beispielsitzen zu versehen, wird in Le-
xonomy nur das Schema der Worterbucheintrige definiert und die Schnittstelle konfiguriert.
Danach kann mit Hilfe der oben beschriebenen Funktionen nahezu der komplette Eintrag auto-
matisiert erzeugt werden (Méchura 2017).

SketchEngine ist eines der wenigen online Konkordanzwerkzeuge?, die es erlauben, eigene
Texte zu analysieren. Da SketchEngine auf Servern gehostet wird, ist die Suche unabhingig
von der Hardware der suchenden Person. Daher konnen auch grofle Korpora innerhalb weniger
Sekunden durchsucht werden. Ebenso ist der Funktionsumfang deutlich groBer als bei den bis-

her diskutierten Konkordanzanwendungen. Allerdings miissen einige Punkte beim Einsatz in

4Bei Lexonomy handelt es sich um ein Onlineangebot zur automatisierten Erstellung von Wérterbiichern.
23Im Gegensatz etwa zum BNC oder dem COCA auf der Seite der Brigham Young University, USA.
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Schreibberatungen bedacht werden.

Auch wenn bei der Dokumentation der Funktionen von SketchEngine vielfach eine ein-
fache Erkldrung und linguistische Fachartikel vorhanden sind, werden sowohl die Funktionen
als auch die Einstellungsmoglichkeiten mit linguistischen Fachbegriffen benannt. Eine deut-
sche Ubersetzung der Software ist nur liickenhaft vorhanden, sodass nur ein Teil des Frontends
ibersetzt wird. Fiir Schreibberater_innen und Studierende mit geringen Englischkenntnissen
konnte dies die Nutzbarkeit einschrinken.

Je nach piddagogischem Konzept der Schreibberatung fallen unterschiedlich hohe Kosten
fiir die Nutzung von SketchEngine an. Die Kosten ergeben sich aus der Anzahl an Nutzenden
und der Grof3e der eigenen auf SketchEngine hochgeladenen Korpora. Wenn Studierende Sket-
chEngine auflerhalb der Schreibberatung nutzen wollen, miissen zusitzliche Accounts gekauft
werden. Zusitzlich wird fiir Studierende je nach Studienort ein anderer Preis verlangt.

Der gravierendste Nachteil von SketchEngine in Hinblick auf das hier beschriebene Ein-
satzszenario ist jedoch, dass keinerlei Aufbereitungsmoglichkeiten fiir Texte angeboten werden.
Dies bedeutet, dass ein zweites Werkzeug notwendig ist, um, wie in der Ausgangssituation die-
ser Arbeit beschrieben, wissenschaftliche Texte spezifischer Fachrichtungen zu einem Korpus
zusammenzustellen. Die Komplexitit und die technischen Anforderungen erhohen sich dement-
sprechend.

AuBerdem bleibt das juristische Problem bestehen, dass nicht klar ist, ob das Konvertie-
ren und Hochladen auf einen fremden Server von urheberrechtlich geschiitzten Werken zu Bil-

dungszwecken erlaubt ist.

5.2.8 Zusammenfassung

Die letzten Kapitel haben eine Auswahl an moglichen linguistischen Programmen zur Un-
terstiitzung in Schreibberatungen aufgezeigt und beschrieben. Dabei wurde davon ausgegangen,
dass eigene Texte analysiert werden sollen, diese Texte einer Aufbereitung bediirfen und sowohl
Student_innen als auch Schreibberater_innen wenig Beriihrungspunke mit Korpuslinguistik in
Verbindung mit den dazugehorigen Programmen vorweisen konnen. Diese Annahmen sind fiir
den Erkenntnisgewinn dieser Arbeit essentiell.

Tabelle 5.1 fasst die Charakteristika der bisher diskutierten Programme zusammen. Zusétz-
lich werden der Vollstindigkeit halber in Tabelle 5.2 anhand derselben Kategorien bisher nicht
diskutierte reine online Werkzeuge mit fokussiertem Funktionsumfang (Coh-Metrix/BNC &
COCA) und linguistische Pakete fiir populidre Programmiersprachen (R/Python) vorgestellt.

Die betrachteten Charakteristika sind in vier Kategorien eingeteilt: Die linguistischen Funk-
tionen umfassen sowohl die Suchmoglichkeiten als auch die Ergebnistypen der Programme. Da
diese Programme in einer Schreibberatung eingesetzt werden sollen, beschreiben die didakti-
schen Funktionen die Anpassbarkeit an die Bediirfnisse von linguistischen Laien. Die techni-
schen Kategorien zeigen die Verwendungsmoglichkeit auf unterschiedlichen Betriebssystemen,
ob der Quellcode offen liegt und daher angepasst werden kann und ob die Programme auch mit

groferen Datenmengen funktionieren. Abschlieend werden die minimalen Kosten fiir eine Li-
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zenz aufgezeigt. Bei allen Programmen bezieht sich die Auswertung auf den aktuellsten Stand
vom 31. Mirz 2020.

Anhand der Charakteristika konnen einige Programme zu Gruppen zusammengefasst wer-
den. Die Erweiterungen von R, Python und Java weisen eine hohe Komplexitét und einen hohen
Innovationsgrad in Bezug auf ihre Funktionen und Algorithmen. Allerdings verfiigen sie nicht
iiber eine grafische Oberfliche, die es auch Studierenden und Schreibberater_innen ohne IT
Kenntnisse und korpuslinguistische Fahigkeiten erlauben wiirde, sie zu nutzen. CorpKit, Word-
Statix und ShinyConc basieren unter anderem auf den Technologien der vorherigen Gruppe, je-
doch sind sie in ihrem Funktionsumfang auf einzelne Anforderungen beschrénkt. Sie bilden das
Bindeglied zu einer weiteren Gruppe, welche aus AntConc und WST besteht. Diese beiden Pro-
gramme verfiigen zwar iiber eine grafische Oberfldche, sind aber technisch insofern beschrinkt,
als dass sie nicht iliber die Grenzen des eingesetzten Computers hinaus skalieren. Auflerdem
konnen die Funktionen nicht angepasst und erweitert werden. SketchEngine, Coh-Metrix und
das BNC/COCA Interface erlauben ebenso wenig eine Anpassung der Funktionen und Algo-
rithmen. Jedoch werden sie als online Programme angeboten, sodass keine eigene Laufzeitum-
gebung notwendig ist. Bis auf WST und SketchEngine sind alle Werkzeuge kostenlos. Wihrend
das Lizenzmodell von WST aus unpersonalisierten Lizenzen besteht, die lokal bei der Nutzung
von WST hinterlegt werden, basiert das Lizenzmodell von SketchEngine auf personalisierten
Nutzer_innenlizenzen. Hierbei sind die Kosten vom Status der Anwendender_innen abhingig,
sodass der Preis zwischen Studierenden und kommerziell Nutzenden variiert, sowie von dem
Land der Nutzenden, der GroB3e der eingespeisten Korpora und den Zahlintervallen abhéngt.

Alle Werkzeuge richten sich primér an Linguist_innen. Dementsprechend wird Fachvoka-
bular nicht in den Anwendungen erklért, sondern gegebenenfalls auf die jeweilige Dokumen-
tation und Veroffentlichung verwiesen. Einzig SketchEngine ermoglicht es, die Komplexitit
der Funktionen, die iiber KWIC hinausgehen, in mehreren Stufen an das eigene Konnen und
Wissen anzupassen. Abbildung 5.7 verdeutlicht am Beispiel der ,,Keyword” Funktion von Sket-
chEngine dieses Vorgehen. Es stehen zwei Komplexititsstufen zur Verfiigung: In der ,,Basic”
Konfiguration wird zwar die Idee von Keywords und Terms erliutert, allerdings bestehen hier
keine Einstellungsmoglichkeiten. Die ,,Advanced” Konfiguration hingegen ermoglicht eine Fe-
injustierung der Funktion. Wihrend die ,,Basic” Darstellung noch ohne erkldarende Pop-Ups
ausgekommen ist, befindet sich bei der ,,Advanced” Konfiguration hinter jeder Einstellung eine
Erkldrung. Diese Erkldrungen wiederum enthalten Verkniipfungen zur erweiterten Dokumen-
tation der Fachbegriffe. Die 15 mit ,,?” markierten Erkldrungen in Abbildung 5.7b verweisen
auf insgesamt 26 weitere Erkldrungsseiten. Somit wird nicht die Komplexitit reduziert, um das
Werkzeug einsteigerfreundlicher zu gestalten, sondern eine moglichst umfassende Dokumenta-
tion fiir fortgeschrittene Nutzer_innen angeboten.

Insgesamt zeigt sich, dass keines der hier diskutierten Programme darauf ausgerichtet ist,
fortschrittliche Analysemethoden fiir fachfremde Nutzer_innen zur Verfiigung zu stellen. Denn
sowohl die Suchmasken und Einstellungsmoglichkeiten als auch die Ergebnisse werden nicht an

den Bediirfnissen dieser Nutzer_innengruppe ausgerichtet. Dadurch bediirfen solche Werkzeu-
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BASIC ADVANCEL ABOUT

Keywords and terms help us understand what the topic of the corpus is or how it differs from the
reference corpus. By default, general language corpora are used as reference corpora to represent
non-specialized language.
Keywords
individual words (tokens) which appear more
frequently in the focus corpus than in the
reference corpus

Terms

multi-word expressions which appear more
frequently in the focus corpus than in the
reference corpus and, additionally, match the
typical format of terminology in the language.

Keyword and term extraction from a preloaded corpus

BASIC ADVANCED ABOUT

Subcorpus ?
none (the whole corpus) -

Minimurm frequency *

1

Keywords (single-words) settings

+/ Atleast one alphanumeric *

98

Focuson * e
®

rare 1 common

+/ Only alphanumeric *

Terms (multi-words) settings

The extraction from a large preloaded corpus can take several minutes to complete.

Reference corpus ” Reference corpus *

| KNOW WHAT I'M DOING: GO Timestamped JSI web corpus 2014-20 Q German Web 2013 sample Q
Reference subcorpus 7 Reference subcorpus 7
none (the whole corpus) Q none (the whale corpus) Q
Maximum items ? Attribute for keywords ? Maximum items ?
1000 lemma hd 1000
Matching regex * Matching regex *
Text types ? v

(a) ,,Basic Keywords” Funktion (b) ,,Advanced Keywords” Funktion

Abbildung 5.7: Screenshots der ,,Keywords” Funktion in SketchEngine

ge, wenn sie in einer Schreibberatung eingesetzt werden sollen, einerseits (computer-)linguistisch
geschultes Personal und andererseits ein didaktisches Vorgehen, dass entweder die Studieren-
den umfassend in die Funktionsweise der Programme einweist oder sie durch ihre fehlende

Expertise an die Unterstiitzung durch die Schreibberater_innen bindet.

5.2.9 Addendum: Alternativen zu R auf Basis des Apache Stacks

Bisherige korpuslinguistische Programme wie auch HanConc nutzen vielfach R und R Shiny als
technologische Basis. Jedoch gibt es bestehende Losungen, die R in Bezug auf Funktionalitit
und Performance bei weitem tibertreffen. Zu Recht kann eingewendet werden, dass R als Skript-
sprache fiir statistische Verfahren entwickelt wurde (R Core Team 2021) und weniger als voll-
wertige allgemeine Programmiersprache. Daher gibt es auch etwa Programme und Bibliotheken
auf Basis von Java, die speziell fiir den groBflachigen Einsatz als Webserver oder Volltextsuch-
maschine mit grolen Datenmengen entwickelt wurden. Anhand verschiedener Komponenten
der Apache Software Foundation wird beispielhaft eine Alternative aufgezeigt, die schneller,
stabiler und skalierbarer als HanConc zum jetzigen Zeitpunkt ist.

Mit etwa Solr, Hadoop, Tomcat, Cassandra, Play und Swing stehen alle notwendigen Kom-
ponenten zur Verfiigung, um HanConc mit Open Source Software aus der Apache Familie zu
ersetzen (Estrada & Ruiz 2016). Eine Alternativarchitektur wiirde so aussehen, dass Solr die
Dissertationen indexieren und als Suchmaschine fungieren wiirde. Die Daten wiirden auf einem
Hadoop Cluster gespeichert werden. Die Nutzer_inneneingaben und die Programmausgaben
konnten iiber Play auf einem Tomcat Webserver oder liber Swing als eigenstindige Desktop-
App erfolgen. Wie in Abbildung 5.8 gezeigt, konnte die gesamte Anwendung in Java und/oder
Scala geschrieben werden. Im Vergleich zu HanConc kommt dieses Szenario mit weniger Kom-

ponenten aus (siehe Kapitel 5.3). Dies liegt vor allem daran, dass mit Solr die Textaufbereitung
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Tabelle 5.1: Charakteristika der bisher diskutierten linguistischen Anwendungen (I)

Programme

WordSmith Tools

AntConc

CorpKit

WordStatix

ShinyConc

Linguistische Funktionen:
KWIC

Kollokationen

N-Grams

Wortlisten

Frequenzen pro Text

Statistische Auswertungen
Thesaurus/Wortassoziationen
Konkordanzplot

Grafiken

Vergleich mehrerer Korpora
Mehrwortsuche

Kombinierte Suche

RegEx

Eigene Texte
Textaufbereitungsfunktionen
Unterstiitzung fiir deutsche Texte
Didaktische Funktionen:
Vereinfachte linguistische Sprache
Skalierbarkeit der Komplexitit
Technische Eigenschaften:
Grafisches Frontend

Windows

Linux

Mac

Server

Open Source

Benotigt Programmierkenntnisse
Laufféhig fiir groBere Korpora
Minimale Kosten:

AN N NI NE NI NN NENENEN

ol

N B NN

£50

AN I NN YIS NI NENENENENEN

ol

A I S NN

Kostenlos

AN N N N N I NENEN

bolle

SN NN NN

X
Kostenlos

RN N N NI N R I N

SIS

SIRNEIENENENEN

X
Kostenlos

RN N N N I I N I TN

S

SSENENENENENENEN

Kostenlos

2Uber andere Tools
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Tabelle 5.2: Charakteristika der bisher diskutierten linguistischen Anwendungen (II)

Programme

SketchEngine = Coh-Metrix

BNC/COCA

tm/corpustools

NLTK

Linguistische Funktionen:
KWIC

Kollokationen

N-Grams

Wortlisten

Frequenzen pro Text

Statistische Auswertungen
Thesaurus/Wortassoziationen
Konkordanzplot

Grafiken

Vergleich mehrerer Korpora
Mehrwortsuche

Kombinierte Suche

RegEx

Eigene Texte
Textaufbereitungsfunktionen
Unterstiitzung fiir deutsche Texte
Didaktische Funktionen:
Vereinfachte linguistische Sprache
Skalierbarkeit der Komplexitit
Technische Eigenschaften:
Grafisches Frontend

Windows

Linux

Mac

Server

Open Source

Benotigt Programmierkenntnisse
Laufféhig fiir groBere Korpora
Minimale Kosten:

T T I T R R o TN B -

N N N N N NN NN

o

N e N RN

AN R RIS N

~
P

69€ p.a.

I N N N T R NI RN

>

AN I I TN

kostenlos

AN N NN I NN N N

>

AN NN

kostenlos

N N N N N N N NS NENEN

o

NN NN R

kostenlos
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und -suche in einer Komponente vereint ist. Mit Play und Swing steht auch hier die Moglichkeit
offen, die entwickelte Software Plattform unabhingig als Desktop-Applikation oder online ein-

zusetzen.

_________________

: Play E [ Swing

! (Desktopapp)
[ ol A

. .
. ! Solr ~
[ Text Dateien }—:‘) (Indexer) :

Spark auf
Hadoop

Abbildung 5.8: Vereinfachte alternative Architektur mit Solr

Im Vergleich zu Abbildung 5.8 wurde Solr in Abbildung 5.9 durch eine Datenbankkom-
ponente, in diesem Fall Cassandra, ersetzt. Hierdurch kénnten mehr Funktionen von HanConc
genauer umgesetzt werden. So konnte etwa der PoS Tagger freier gewihlt werden, da er nicht

mit Solr kompatibel sein muss. Die Textsuche wire wieder eine einfache Datenbankabfrage.

_________________

Swing
(Desktopapp)
A

Cassandra  [€
(Datenbank) )

J U

Datenauf- Spark auf
bereitung Hadoop

Text Dateien

A

e

Abbildung 5.9: Vereinfachte alternative Architektur mit Datenbank

Es ist an dieser Stelle zu bedenken, dass die hier beschriebenen Komponenten auf mindes-
tens einem wahrscheinlich jedoch eher auf mehreren Servern installiert werden miissten.

Matthijs Brouwer und Marc Kemps-Snijders beschreiben in ihrem Artikel eine Erweite-
rung zu Solr und Lucene (2012), die den Einsatz von PoS Taggern als Annotationsmethode und
Sucherweiterung ermoglicht. Sie listen die bereits in Kapitel 5.2 diskutierten Losungen auf,
wodurch ein Dilemma mit Solr deutlich wird. Denn trotz der offensichtlichen technischen Vor-
teile ist die oben beschriebene Losung fiir den Einsatz in Schreibzentren und als gemeinsame
Entwicklungsumgebung fiir Linguist_innen ungeeignet.

Auch wenn das gesamte System quelloffen ist, ist es dennoch nicht fiir Einsteiger_innen
geeignet. Fiir die in den Abbildungen 5.8 und 5.9 dargestellten Komponenten sind etwa folgende

Softwarepakete und Sprachen zu erlernen:
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Tabelle 5.3: Minimal notwendige zu erlernende Komponenten und Programmiersprachen fiir
die skizzierten Losungen im Vergleich zu HanConc

Alternative Losungen basierend auf Apache Losungen . HanConc
|
Softwarepakete Sprachen ' Softwarepakete  Sprachen
Play?¢ Java . RStudio R
Swing®’ Scala |
Spark Cassandra Query Language®
Hadoop?’ |
Maven :
Scala Building Tool* |
Solr™! |
|
Cassandra’? !

Wird ein Webfrontend verwendet, so sind beide Seiten der Tabelle noch um HTML und CSS
zu erweitern. Dennoch sind fiir eine R basierte Losung wie HanConc deutlich weniger Kom-
ponenten notwendig, um eine minimal lauffihige Losung fiir die in Kapitel 5.1 aufgestellten
Anforderungen zu entwickeln. Vor dem Hintergrund, dass HanConc von Schreibberater_innen
und Linguist_innen ohne Hilfe von Programmierer_innen und Informatiker_innen weiterentwi-
ckelt und erweitert werden soll, ist eine geringe Einstiegshiirde jedoch essentiell.

Losungen, die eine zu hohe Einstiegshiirde haben, fithren dazu, dass pddagogische Kon-
zepte eventuell nicht umgesetzt werden kdnnen. So wire es beispielsweise denkbar, zusammen
mit Student_innen HanConc weiterzuentwickeln und gemeinsam anzupassen. Ist eine haufige
Hilfestellung notwendig, weil die Linguist_in oder Schreibberater_in nicht selbststindig pro-
grammieren kann, wird die Zusammenarbeit mit den Studierenden unnétig verkompliziert oder
gar komplett verhindert.

Anwendungen mit Solr als Suchengine beruhen auf einfachen Suchen mit einem oder meh-
reren Strings, die moglichst schnell aus tendenziell riesigen Textmengen einen Dokumentaus-
schnitt mit dem Suchbegriff inklusive seiner Umgebung und den Link zum Dokument zuriick-
geben. Die Idee hinter HanConc ist jedoch, eine deutlich komplexere Suche innerhalb von Tex-
ten, die auf mehreren Ebenen annotiert sind, und eine detaillierte Analyse der Ergebnisse zu
ermoglichen.

Aufgrund der noch viel groeren technischen Komplexitit wird auf eine Diskussion von
Java, JavaScript oder PHP basierten 3-Tier Webanwendungen verzichtet.

Es ist festzuhalten, dass es kostenlose Open Source Losungen gibt, die in Kombination

durchaus eine Alternative zu HanConc sein konnten. HanConc soll jedoch vor allem die Ar-

26Nicht notwendig, wenn nur ein Desktopfrontend vorgesehen ist

2’Nicht notwendig, wenn nur ein Webfrontend vorgesehen ist

Z8Nicht notwendig, wenn Solr anstatt Cassandra vorgesehen ist

%Nicht zwangsliufig notwendig, wenn keine verteilte Datenhaltung vorgesehen ist
30Nicht notwendig, wenn die Losung nur in Java implementiert wird

3INicht notwendig, wenn eine Datenbankarchitektur vorgesehen ist

32 Nicht notwendig, wenn Solr anstatt Cassandra vorgesehen ist
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Abbildung 5.10: Architektur von HanConc

beit mit Korpora in Schreibberatungen vereinfachen und verbessern. Daher ist eine besonders
elegante oder ausgefeilte Programmierung und IT Architektur hierfiir nicht notwendig, solan-
ge HanConc noch eine akzeptable Performanz bietet. Es wird deshalb eher auf eine niedrige
Einstiegshiirde bei der Installation und Wartung, eine moglichst hohe Portabilitit zwischen Be-
triebssystemen, niedrige Hardwareanforderungen und eine moglichst einfache Veridnderbarkeit

durch Interessierte mit wenig Programmiererfahrung Wert gelegt.

5.3 Teilbereiche von HanConc

Bei HanConc handelt es sich um eine Webapplikation, bei der die Benutzereingaben (sie-
he Kapitel 5.3.7) in die Maske der Webseite (Frontend) eingetragen und an den Server (Ba-
ckend) libergeben werden, der dann Berechnungen anstellt und das Ergebnis an das Frontend
zuriickgibt (siehe Kapitel 5.3.8). Sowohl das Frontend als auch das Backend konnen lokal auf
einem Computer oder auf einem Webserver ausgefiihrt werden.

Abbildung 5.10 verdeutlicht den Funktionsaufbau von HanConc. Der User kommuniziert in
HanConc mit dem R Server iiber das Frontend, das in der uz. R Datei beschrieben wird. Dieser
R Server kann lokal auf einem Computer oder auf einem Server gehostet werden und fiihrt
auf Basis der Benutzereingaben auch alle Berechnungen durch. Alle Funktionen werden in der
server.R Datei beschrieben®’. Beide Dateien kommunizieren ihre Anfragen und Ergebnisse
iiber eine Liste. Dabei konnen sowohl die Anfragen als auch die Berechnungen und Ergebnisse
beliebig komplex gestaltet werden.

Die néchsten Kapitel sind wie folgt strukturiert: Zunichst sollen einige Screenshots einen

Eindruck von HanConc liefern. Die allgemeine Software-Architektur von HanConc wird in

3Um eine hohe Qualitit und Wartbarkeit des Quellcodes zu gewidhrleisten, wird der Code auf mehrere Funk-
tionen aufgeteilt, welche wiederum auf mehrere Dateien verteilt werden.
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Kapitel 5.3.2 aufgezeigt. Kapitel 5.3.3 erldutert, wie die Rohtexte aufbereitet und in HanConc
eingespeist werden. Kapitel 5.3.4 zeigt an einem Beispiel, wie HanConc um Zusatzfunktio-
nen erginzt werden kann. Als grundsitzlich andere Herangehensweise an Texte wird in Ka-
pitel 5.3.5 gezeigt, wie aus syntaktisch strukturierten Texten Matrizen erstellt werden. Kapi-
tel 5.3.6 erlautert im Detail, wie HanConc auf verschiedenen Systemen gehostet werden kann.
In Kapitel 5.3.7 wird beschrieben, wie der Userinput iiber das Frontend aufgenommen und an
das Backend weitergeleitet wird. Als zentrales Kapitel diskutiert Kapitel 5.3.8 die Textanalyse-
funktionen von HanConc und wie diese in Schreibberatungen eingebettet werden konnen. Kapi-
tel 5.3.9 zeigt abschlieBend Wege auf, wie HanConc kontinuierlich verbessert werden kann. In
den Unterkapiteln wird gegebenenfalls darauf eingegangen, wie HanConc an die (moglichen)

User angepasst werden kann (siehe Kapitel 3).

5.3.1 Frontend von HanConc

Das Frontend von HanConc besteht aus R Shiny Widgets fiir grundlegende Funktionalititen wie
Buttons, Slider oder Textinputfelder. Ebenso werden mit diesen Widgets rudimentire HTML
Anpassungen wie ein Banner der LUH, Kontaktinformationen und einige CSS Verinderungen
gegeniiber den Shiny Standards ermoglicht, um etwa die Corporate Identity Farben der LUH
aufzugreifen.

Abbildung 5.11 zeigt HanConc zum Startzeitpunkt®*. Um Nutzer_innen einen niedrigschwel-
ligen Einstieg zu ermoglichen, werden einige Funktionen ausgeblendet. Erst durch auswihlen
der ,,Advanced Query” Checkbox werden weitere Elemente angezeigt. Die eigentliche Suche
wird mit ,,Update” gestartet und die Ergebnisse werden im unteren Teil des Bildschirms ange-
zeigt. Je nach Sucheinstellungen werden tabellarische Ergebnisse unter dem ,,KWIC”- oder den
jeweiligen ,,Graph”-Reitern angezeigt.

Um einen genaueren Eindruck von HanConc zu vermitteln, wird auf Abbildung 5.12 ver-
wiesen. Abbildung 5.12(a) zeigt eine einfache Suche und deren Ergebnisse. Hier wird in einem
Korpus nach einem Wort und nur nach KWIC gesucht®>. Um dieses Ergebnis zu generieren
sind nur vier Klicks und eine Eingabe notwendig. Damit ist die Suche kaum komplexer als bei
modernen Internetsuchmaschinen.

Abbildung 5.12(b) zeigt die Auswahloptionen fiir eine komplexe Suche. Entsprechend der
Erkenntnis, dass die Fakultitszugehorigkeit ein valides Unterscheidungskriterium ist (siehe Ka-
pitel 4), wurde hier die Moglichkeit geschaffen, das Korpus mit wenigen Klicks zu wechseln
oder zwei Korpora miteinander zu vergleichen. Durch die Auswahl zweier Korpora werden die
Suchparameter auf beide Korpora angewendet.

Anstatt eines einzelnen Wortes wird bei diesem Beispiel fiir eine komplexe Suche unter

3Die Uberschrift der Webseite ergibt sich aus den Wiinschen der damaligen Stakeholder, die ein auf Ingenieur-
wissenschaften reduziertes Korpus fiir die initiale Bereitstellung und Prisentation des Programms angefordert hat-
ten. Ebenso wurde das Frontend mit englischen Beschriftungen programmiert. Zu einer spiteren deutschsprachigen
Umsetzung ist es nicht gekommen.

¥ Die weiteren Ergebnistypen, die iiber einfache KWIC hinausgehen und sich hinter der Auswahlfléiche ,,Result
Types” verbergen, werden in spiteren Unterkapiteln besprochen. Dort wird auch auf die jeweilige Darstellung im
Frontend eingegangen.
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DEaR - Corpus for Engineering

Select a Corpus Searched Word Results Type*

Select > Select =~

Advanced Query

KW Graphs for First Word/Corpus Graphs for Second Word/Corpus

Feedback:

Far problems, whishes, suggestions and feedback

feel free to contact us:

Tobias Gartner: tobias.gaertner{atlfsz uni-hannover.de

Sigrun Schroth-Wiechert: schroth-wiechert{atlfsz.uni-hannover.de

* Only the Key Words In Context are influenced by the number of searched items. All other resuits refer to the main item
+ Only the first corpus is used

Abbildung 5.11: Startansicht von HanConc

Beriicksichtigung der Reihenfolge der Suchparameter®® nach der Kombination aus ,,Metho-
de”, ,,zur” und einem normalen Nomen?’ gesucht. Die Ergebnisse #hneln denen aus Abbildung
5.12(a) mit dem Unterschied, dass entsprechend mehr Worte markiert werden.

Um den Umfang dieser Arbeit nicht unnétig auszuweiten, wird auf eine detaillierte Be-
schreibung der optischen Merkmale von HanConc verzichtet. Stattdessen sei auf das Reposito-
ry, in dem der Quellcode von HanConc liegt, verwiesen. Dort befindet sich ein Video, das alle
Funktionen von HanConc an Beispielen zeigt. Aulerdem wird bei der Diskussion der Ergebni-

stypen (siehe Kapitel 5.3.8) auch ausgefiihrt, wie diese im Frontend dargestellt werden.

5.3.2 Softwarearchitektur von HanConc

Die Grundfunktionen von HanConc sind in R geschrieben und im Shiny Framework imple-
mentiert®. Entsprechend dieses Frameworks besteht HanConc aus einer server.R und einer
ut.R Datei. Diese beiden Dateien bilden das Grundgeriist fiir das Front- und Backend. Alle
weiteren Funktionen, die in spéteren Kapiteln beschrieben werden, werden iiber diese Dateien
aufgerufen. Um HanConc zu starten, muss das Arbeitsverzeichnis der aktuellen R Sitzung auf
den Ordner mit den beiden R Dateien zeigen und dort die runApp Funktion des Shiny Pakets

ausgefiihrt werden®. Diese Funktion startet den Webserver, baut aus den Beschreibungen der

36Durch die Suchoption ,,Order matters” werden nur Sitze zuriickgegeben, die ,,Methode” + ,,zur”” + NN als PoS
Tag enthalten. Wird diese Suchoption nicht ausgewihlt, gibt HanConc auch Sitze zuriick, in denen weitere Ele-
mente zwischen den Suchelementen stehen und/oder solche Sitze, in denen diese Suchelemente in einer anderen
Reihenfolge verwendet werden.

37In HanConc und dieser Arbeit wird das Stuttgart-Tiibingen-Tagset (STTS) verwendet.

38 https://shiny.rstudio.com/reference/shiny/1.1.0/  Die Versionsnummer ist durch die aktuelle zu ersetzen.
(Stand: 10. Mirz 2020)

¥Fiir Endanwender_innen befindet sich im Hauptverzeichnis von HanConc fiir Windows eine
startHanConec.bat und fiir Linux eine startHanConc.sh Datei, die es je nach Betriebssystem ermdglicht,
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DEaR - Corpus for Engineering

Select a Corpus Searched Word Results Type*

Dissertationen (9) = Methode Key Words in Context 57

Advanced Query

KWIC Graphs for First Word/Corpus Graphs for Second Word/Corpus

N per Results
Text

42 42,00 Die Stabllitaet dieser Gleichung bestimmen sie durch die Methode der Temporal Finite Element Analysis.

29 29.00 Ein Vorteil dieser Methode Ist, dass mit ihr nicht nur die Stabilitaet, sondern zugleich auch der Oberflaechenfehler der gefraesten Flanken ermittelt werden kann
-LSB-Man * Number' -RSB-.

26 26,00 Fuer eine detaillierte Darstellung der Methode der Semi-Diskretisierung sei auf die Literatur -LSB- Ins * Number '; Ins * Number'; Man * Number '; Ins * Number * b:
Ins * Number ' -RSB-verwiesen.

67 67.00 " Number ' beschriebenen Methode zeitlich simuliert.
59 59.00 Diese Methode kann mit der Methode von Ackermann folgendermassen kombiniert werden.
51 51.00 ° Number ' Methede zur Berechnung von Stabilitaetskarten ungleich geteilter Fraeser * Number '

(a) Tabellarische Beispielergebnisse einer einfachen Suche
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No sentence limit
Sort KWIC by:
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(b) Auswahloptionen einer komplexen Suche

Abbildung 5.12: Beispiele fiir einfache und komplexe Suchen mit HanConc

ui.R Datei das Web Frontend und aus der server.R Datei das Backend der Applikation. Die
eigentliche Serverengine beruht auf Node.js in der Version 124,

HanConc mit nur einem Klick zu starten.
40 https://rstudio.com/products/shiny/download-server/ (Stand: 10. Mirz 2020)
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Abbildung 5.13 zeigt die Funktionsaufrufe in HanConc*!. Dargestellt sind nur die originiren
Funktionen von HanConc. Funktionen aus anderen Paketen sind an dieser Stelle aus Griinden
der Ubersichtlichkeit nicht dargestellt.

HanConc erweitert Standardfunktionen von Shiny in zwei Richtungen. Vor die runApp
Funktion wird eine Wrapper Funktion gesetzt. Diese initialise genannte Funktion liddt die
zusitzlichen R Dateien von HanConc in die aktuelle R Sitzung, stellt sicher, dass die notwendi-
gen R Pakete geladen sind, ruft die runApp Funktion auf und iibergibt ihr den Speicherort von
HanConc. Mit Hilfe dieser Konstruktion muss nur eine einzige R Datei und die darin enthaltene
Funktion mit einem einzigen Parameter, dem Speicherort von HanConc, aufgerufen werden. Da
dieser Aufruf direkt aus dem HanConc Ordner erfolgt, muss dieser Parameter von der Benut-
zer_in nicht libergeben werden. Um eine Losung zu erreichen, bei der die Benutzer_in nur auf
eine einzige Datei klicken muss, erfolgt der Aufruf der ¢nitialise Funktion je nach Betriebs-
system tiiber die start HanConc.bat Datei fiir Windows oder die startHanC'onc.sh Datei fiir
Linux. Hierbei wird R iiber die jeweilige Kommandozeile gestartet, die initialise. R Datei ein-
gelesen und die initialise Funktion aufgerufen. Als Parameter wird der Speicherort der bat
bzw. sh Datei libergeben. Dieses Vorgehen soll vor allem das erstmalige Starten von HanConc
erleichtern, da so verhindert wird, dass HanConc nur auf Grund einer Fehlkonfiguration oder
durch ungiinstig gesetzte Startparameter nicht startet.

Die fiir eine Schreibberatung relevanten Funktionen werden aus der server. R Datei aufge-
rufen. Die enthaltene Server Funktion ruft drei Kategorien von Funktionen auf: Suchfunktionen,
Grafikfunktionen und solche, die die Suchergebnisse linguistisch und statistisch aufbereiten.
Die Suchfunktionen (corpus.to.sentences und more.than.one.item) reduzieren das Korpus
auf solche Sitze, die den Suchparametern entsprechen. Die der corpus.to.sentences Funktion
nachgelagerten Funktionen erweitern das Ergebnis um die umliegenden Sitze (largerContext)
und zusitzliche Textaufbereitungen fiir die Lesartenfunktion (createW ordVector M atriz; sie-
he Kapitel 5.3.8.9). Wird mit mehr Parametern als nur einem Wort gesucht, so wird die more.-
than.one.item Funktion auf die Ergebnisse der corpus.to.sentences Funktion angewandt, um
diese entsprechend der zusitzlichen Suchparameter einzuschrinken. Sowohl die results Funk-
tion und ihre nachgelagerten Funktionen als auch die model.topic und die toWordSenses
Funktion berechnen je nach Nutzereingabe auf Basis der Suchergebnisse linguistische und sta-
tistische Kennzahlen. Bei hit.per.text.hist, position.hit.per.text.hist und wordCloud han-
delt es sich um Funktionen, die eine grafische Aufbereitung der Ergebnisse der oben genannten
Funktionen vornehmen. Die set.corpus Funktion stellt aus den geladenen Korpora, Metadaten
der Korpora und Term-Dokument Matrizen der Korpora den Suchraum zusammen und iibergibt

ihn an die Suchfunktionen.

5.3.3 Textaufbereitung fiir HanConc

Die Textgrundlage fiir die hier vorgestellten Korpora sind die digital zur Verfiigung stehenden

Dissertationen der TIB/UB der LUH. Die Promotionsordnungen schreiben zwingend die Ab-

#1Zur besseren Lesbarkeit wurden die Funktionsnamen in der Abbildung umformatiert.
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Abbildung 5.13: Schematische Darstellung der Funktions- und Datenaufrufe in HanConc
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gabe von Pflichtexemplaren jeder Dissertation an die Universititsbibliothek vor. Die Abgabe
kann analog oder digital erfolgen. Bei den hier verwendeten Texten handelt es sich um die
digital eingereichten Exemplare.

Die Texte sind zusammen mit einer Tabelle mit Metadaten wie dem Titel, Autor_in und
Erscheinungsjahr zur Verfiigung gestellt worden. Alle Texte sind im PDF Format gespeichert.
Aufgrund des Schriftbildes ist zu vermuten, dass ein Grofteil aus Word exportiert oder mit
LaTeX gesetzt wurde.

Die Aufbereitung der Texte erfolgt in mehreren Schritten*?, welche in Abbildung 5.14 skiz-
ziert werden. Handelt es sich bei den Ursprungsdateien um andere Dateiformate als PDF, ent-
fallen gegebenenfalls einige Aufbereitungsschritte. Kapitel 5.3.3.1 beschreibt die Umwandlung
von PDF zu TXT Dateien und die gleichzeitige Bereinigung derer um Fragmente wie Zahlen,
Uberschriften und Verweise. Die gesiuberten Texte werden anschlieend linguistisch annotiert
(siehe Kapitel 5.3.3.2). Erst nach diesem Schritt sind die Texte in einzelne Sétze unterteilt und
mit Tags versehen, welche die Wortart oder andere Metainformationen beinhalten. In einem
letzten Aufbereitungsschritt werden die annotierten Texte in HanConc integriert (siehe Kapi-
tel 5.3.3.3).

. RData Dateien zur
1 Laufzeit

Annotierte

Texte

Index

Vorberechnete
Ergebnisse

CSV Datei

Meta Daten

Meta Daten

Abbildung 5.14: Architektur der Textaufbereitung

“Die Textaufbereitungsschritte konnen analog auch fiir jede andere Textgrundlage verwendet werden, um eige-
ne Texte fiir HanConc aufzubereiten.
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Tabelle 5.4: Regulidre Ausdriicke (RegEx) zum Entfernen von Textfragmenten

Fragment Beispiel Regulédrer Ausdruck Ersetzung
Zahlen 15 \s[0 — 9]*\s Integer
Gleitkommazahlen 1,3 \s[0 —9\.]*, [0 — 9] Float
Prozentwerte 15,29 % \s[0 — 9\s\, \]*% Percentage
Verweis (IEEE) [12] \[[0 —9]*\] Quote
Verweis (DIN 1505-3) (Mail5) ([A— Za — 2]{3}[0 — 9]{2}) Quote
Verweis (DIN 1505-3) [Mail5] \[[A — Za — z]{3}]0 — 9]{2}\] Quote
Verweis (MLA) (Maier 2015, 198)  ([A — Za — z]\s[0 — 9]{4},[0 — 9]*) Quote
Verweis (MLA) (Maier 2015) ([A—Za — z]\s[0 — 9]{4}) Quote

5.3.3.1 Umwandlung von PDF zu TXT Dateien

Da das PDF Format darauf ausgelegt ist, nicht veridndert zu werden, miissen die Dissertatio-
nen fiir die Weiterverarbeitung zunichst mit Hilfe des Standardlinuxwerkzeugs pdftotext in
TXT Dateien konvertiert werden. Aufgrund der unterschiedlich formatierten PDF Dateien und
weil die Metainformationen nicht einheitlich ausgelesen werden konnen, enthalten die TXT
Dateien einen hohen Anteil an Textfragmenten wie Uberschriften, Bildunterschriften, Formeln
oder Zahlen. Diese Fragmente miissen in mehreren Aufbereitungsschritten entfernt werden, da
sie keinen zielfilhrenden Informationsgehalt besitzen (Kapiteliiberschriften), als Plagiat genutzt
werden konnen (Zahlen), Fehler beim Taggen verursachen konnen (Sonderzeichen) oder vom
Frontend nicht wiedergegeben werden konnen (Formeln).

Tabelle 5.4 zeigt eine Auswahl an regulidren Ausdriicken (RegEx), die verwendet werden
konnen, um die oben genannten Fragmente zu entfernen.

Nach jedem Bearbeitungsschritt werden die Texte zwischengespeichert, um spéter die Mog-
lichkeit zu haben, etwa Korpora bestehend aus Bildunterschriften oder Tabelleniiberschriften zu
generieren.

Die bereinigten Texte miissen noch weiterverarbeitet werden, um Annotationen hinzuzufiigen,
die Suche durch einen Index zu beschleunigen, verschiedene Ergebnisse vorzuberechnen und

dadurch Computerlaufzeiten zu sparen.

5.3.3.2 Annotierung von TXT Dateien zu XML Dokumenten

Fiir die Suche mit HanConc miissen den Texten drei Informationsarten hinzugefiigt werden:
Satzgrenzen, Lemmata und Wortarten. Der Bereich um einen Suchbegriff kann mittels einer
Begrenzung der Worter oder Zeichen zur Rechten und Linken (vgl. AntConc oder BNC) oder
mittels der Satzgrenzen limitiert werden. Die Satzgrenzen sind in HanConc definiert als fortlau-

"’

fende Begrenzung durch eines der folgenden Zeichen: ,,.”,,, ! ” oder,, ? 7. Satzgrenzen wurden
als Begrenzung der KWIC gewihlt, um sicherzugehen, dass komplexere Konstruktionen wie
zum Beispiel Partizipialkonstruktionen komplett wiedergegeben werden und ein alleiniges An-
zeigen von Teilen der Konstruktionen aufgrund eines iiberlangen Satzes verhindert wird.

Eine eigenstindige Software zu entwickeln, die Texte in Sétze aufteilt und annotiert, wiirde
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ein eigenes Forschungsprojekt darstellen, das den Rahmen und die Moglichkeiten dieser Ar-
beit sprengen wiirde. Daher wurde hierfiir ein externes Softwarepaket ausgewdhlt, das folgende

Anforderungen erfiillt:
» Kostenlos
* Plattformunabhingig
* Moglichst einfach zu bedienen oder aus R heraus aufrufbar
» Verfiigbar zumindest fiir englische, deutsche, spanische und franzdsische Texte
* Sentence Splitter
e PoS Tagger
» Auf eigenen Geriten einsetzbar
* Riickgabe der Texte in strukturierter Form, d.h. als XML oder JSON Datei

Diese Anforderungen sollen sicherstellen, dass das Taggen eine moglichst niedrige Hiirde
darstellt und Anpassungen, wie etwa die Implementierung einer neuen Sprache, moglichst ein-
fach realisiert werden konnen. In die engere Auswahl sind der Stanford Part-of-Speech (PoS)
(Manning & Schutze 1999) und der Stuttgarter TreeTagger (Schmid 2013) gekommen. Beide
sind, im Gegensatz zu etwa Googles Tagger*, der nur iiber eine online API verfiigbar ist und
das Hochladen der Texte in die Google Cloud voraussetzt, lokal auf verschiedenen Betriebssys-
temen installierbar. AuB3erdem stellen der Stanford PoS Tagger und der Stuttgarter TreeTagger
Erweiterungen fiir diverse Sprachen zur Verfiigung und sind direkt aus R aufrufbar.

Der Stuttgarter TreeTagger kann iiber das koRpus (Michalke 2018) Paket aufgerufen wer-
den. Der Stanford PoS Tagger ist in Java geschrieben und kann mit wenigen Parametern iiber
die Kommandozeile gestartet werden. Hierdurch ist es moglich, einen R Wrapper zu schreiben,
welcher die Parameter aus R heraus an die Kommandozeile iibergibt.

Fiir die Textaufbereitung fiir HanConc wurde der Stuttgarter TreeTagger nicht ausgewihlt,
da er sich laut Aussage auf der dazugehorigen Webseite** und nach der Erfahrung des Autors
nur schwerlich unter Windows installieren lésst.

Der Stanford PoS Tagger gibt wahlweise TXT oder XML Dateien zuriick. In jedem Fall
miissen die Texte darauthin geparset werden, d.h. die Tagstruktur der TXT oder XML Dateien
muss in ein fiir R lesbares Format iiberfiihrt werden. Die folgenden Quellcodes 5.1 bis 5.4

zeigen den gleichen Satz als Rohtext, getagt als XML und in der R Struktur:

Obwohl 7die Grammatik” allgemein als die feste Grundstruktur einer Sprache
gilt — ihr Skelett sozusagen —, ist sie dennoch sprachlichem Wandel

unterworfen .

Quellcode 5.1: Satzbeispiel als Rohtext

“Verfiigbar unter https://cloud.google.com/natural-language (Stand: 10. Mirz 2020)
4 https://www.cis.uni-muenchen.de/ schmid/tools/TreeTagger/ (Stand: 10. Mirz 2020)
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Der obige Satz soll nun mit Software aus dem Stanford NLP Paket annotiert werden. Hierfiir
wird das Core Paket genutzt, mit welchem mehrere Annotationsschichten auf den Text gelegt
werden konnen. In HanConc sind bisher drei Schichten (Wort, Lemma, PoS-Tag) vorgesehen.
Denkbar ist jedoch, einzelne Schichten im Verlauf der Annotation zum Beispiel durch Named
Entities zu ersetzen.

Quellcode 5.2 zeigt den Aufruf der Java Applikation des Stanford Core NLP Pakets aus
der Kommandozeile. Es wird bewusst darauf verzichtet, einen Java Wrapper® zu schreiben,
um eine reine R Losung zu ermoglichen. Stattdessen wird Java iliber die Kommandozeile aus R

aufgerufen:

java —cp 7x7 —Xmx2g edu.stanford.nlp.pipeline.StanfordCoreNLP —annotators
tokenize , ssplit ,pos,lemma —props StanfordCoreNLP-german. properties —file

sample _input. txt

Quellcode 5.2: Stanford Core NLP Programmaufruf

Der Output aus Quellcode 5.2 wird als XML Quellcode in 5.3 gezeigt. Jede Annotations-
schicht wird als eigenes Tag realisiert. In diesem Fall handelt es sich um: Root, Document, Sen-
tences, Sentence, Tokens, Token, Word, Lemma, CharacterOffsetBegin, CharacterOffsetEnd
und POS. Abbildung 5.15 zeigt die Struktur der XML Dokumente, welche das Stanford Co-
re NLP Paket als Output generiert. Das tatsdchliche XML Dokument wird in Quellcode 5.3

gezeigt.
v v
{ Sentences id J { J
v v
[ Token id J [ J
v v v v v
{ Word J [ Lemma J [CharacterOffsetBegin J [ CharacterOffsetEnd J [ POS J

String String Integer Integer String

Abbildung 5.15: XML Dokumentstruktur zu Quellcode 5.3

Jedes Dokument ist wie folgt organisiert: Unter einem ,,Root” Knoten befindet sich das
eigentliche Dokument, welches wiederum aus einzelnen Siétzen besteht. Der Sentencesplitter,
welcher die Satzgrenzen definiert, ist durch das ,,Sentence” Tag realisiert. Jeder Satz besteht aus
,»Tokens”. In diesem Fall ist jedes Wort ein eigenes Token. Entsprechend der Konfiguration aus

Quellcode 5.2 ist jedes Token mit fiinf Tags versehen: mit dem urspriinglichen Wort als String,

4 https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/api.html (Stand: 10. Mirz 2020)
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dem Lemma*® als String, der Position des ersten Buchstabens des Wortes von eins an gezihlt
und exklusiv der Leerzeichen als zum String konvertierter Integer, mit selbigem fiir den letzten
Buchstaben des Wortes und dem PoS Tag als String. Hier wird das Stuttgart-Tiibingen-Tagset
(STTS) verwendet (Schiller, Teufel, Thielen & Stockert 1999).

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<?xml-stylesheet href="CoreNLP-to-HIML. xsl” type="text/xsl”?>

3i<root>

<document>
<sentences>

<sentence id="1">

<tokens>
<token i1d="1">
<word>Obwohl</word>

<lemma>obwohl</lemma>
<CharacterOffsetBegin>1</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>7</CharacterOffsetEnd>
<POS>KOUS</POS>

</token>

<token id="2">
<word> ‘ ‘</word>
<lemma> ‘ ‘</lemma>
<CharacterOffsetBegin>8</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>9</CharacterOffsetEnd>
<POS>CARD</POS>

</token>

<token id="3">
<word>die</word>
<lemma>die</lemma>
<CharacterOffsetBegin>9</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>12</CharacterOffsetEnd>
<POS>ART</POS>

</token>

<token id="4">
<word>Grammatik</word>
<lemma>grammatik</lemma>
<CharacterOffsetBegin>13</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>22</CharacterOffsetEnd>
<POS>NN</POS>

</token>

<token id="5">
<word> ‘ ‘</word>
<lemma> ¢ ‘</lemma>
<CharacterOffsetBegin>22</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>23</CharacterOffsetEnd>
<POS>CARD</POS>

</token>

4Fiir das Deutsche ist leider kein Lemmatisierer verfiigbar. Das hier verwendete Tag enthilt nur das kleinge-
schriebene Wort.
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<token id="6">
<word>allgemein</word>
<lemma>allgemein</lemma>
<CharacterOffsetBegin>24</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>33</CharacterOffsetEnd>
<POS>ADJD</POS>

</token>
<token i1d="7">
<word>als</word>

<lemma>als</lemma>
<CharacterOffsetBegin>34</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>37</CharacterOffsetEnd>
<POS>KOKOM< / POS>

</token>
<token 1d="8">
<word>die</word>

<lemma>die</lemma>
<CharacterOffsetBegin>38</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>41</CharacterOffsetEnd>
<POS>ART</POS>

</token>
<token id="9">
<word>feste</word>

<lemma>feste</lemma>
<CharacterOffsetBegin>42</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>47</CharacterOffsetEnd>
<POS>ADJA</POS>

</token>

<token id="10">
<word>Grundstruktur</word>
<lemma>grundstruktur</lemma>
<CharacterOffsetBegin>48</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>61</CharacterOffsetEnd>
<POS>NN</POS>

</token>

<token id="11">
<word>einer</word>
<lemma>einer</lemma>
<CharacterOffsetBegin>62</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>67</CharacterOffsetEnd>
<POS>ART</POS>

</token>

<token id="12">
<word>Sprache</word>
<lemma>sprache</lemma>
<CharacterOffsetBegin>68</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>75</CharacterOffsetEnd>
<POS>NN</POS>

</token>
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<token id="13">
<word>gilt</word>
<lemma>gilt</lemma>
<CharacterOffsetBegin>76</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>80</CharacterOffsetEnd>
<POS>VVFIN</POS>

</token>

<token id="14">
<word>—</word>
<lemma>—</lemma>
<CharacterOffsetBegin>82</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>83</CharacterOffsetEnd>
<POS>$ [</POS>

</token>

<token id="15">
<word>ihr</word>
<lemma>ihr</lemma>
<CharacterOffsetBegin>84</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>87</CharacterOffsetEnd>
<POS>PPOSAT</POS>

</token>

<token id="16">
<word>Skelett</word>
<lemma>skelett</lemma>
<CharacterOffsetBegin>88</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>95</CharacterOffsetEnd>
<POS>NN</POS>

</token>

<token id="17">
<word>sozusagen</word>
<lemma>sozusagen</lemma>
<CharacterOffsetBegin>96</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>105</CharacterOffsetEnd>
<POS>ADV</POS>

</token>

<token id="18">
<word>——</word>
<lemma>——</lemma>
<CharacterOffsetBegin>106</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>107</CharacterOffsetEnd>
<POS>APPRART</POS>

</token>

<token id="19">
<word> ,</word>
<lemma> ,</lemma>
<CharacterOffsetBegin>107</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>108</CharacterOffsetEnd>
<POS>$ ,</POS>

</token>
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<token id="20">
<word>ist</word>
<lemma>ist</lemma>
<CharacterOffsetBegin>109</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>112</CharacterOffsetEnd>
<POS>VAFIN</POS>

</token>

<token id="21">
<word>sie</word>
<lemma>sie</lemma>
<CharacterOffsetBegin>113</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>116</CharacterOffsetEnd>
<POS>PPER</POS>

</token>

<token id="22">
<word>dennoch</word>
<lemma>dennoch</lemma>
<CharacterOffsetBegin>117</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>124</CharacterOffsetEnd>
<POS>ADV</POS>

</token>

<token id="23">
<word>sprachlichem</word>
<lemma>sprachlichem</lemma>
<CharacterOffsetBegin>125</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>137</CharacterOffsetEnd>
<POS>ADJA</POS>

</token>

<token id="24">
<word>Wandel</word>
<lemma>wandel</lemma>
<CharacterOffsetBegin>138</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>144</CharacterOffsetEnd>
<POS>NN</POS>

</token>

<token id="25">
<word>unterworfen</word>
<lemma>unterworfen</lemma>
<CharacterOffsetBegin>145</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>156</CharacterOffsetEnd>
<POS>VVPP</POS>

</token>

<token id="26">
<word>.</word>
<lemma>.</lemma>
<CharacterOffsetBegin>156</CharacterOffsetBegin>
<CharacterOffsetEnd>157</CharacterOffsetEnd>
<POS>$ .</POS>

</token>
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</tokens>
</sentence>
</sentences>
</document>
</root>

Quellcode 5.3: Satzbeispiel als getagtes XML Dokument

5.3.3.3 Integration von geparseten XML Dateien in R

Im Sinne einer kompletten Datenhaltung in R muss das oben beschriebene XML Dokument
in ein entsprechendes Format geparset werden. Um die hierarchische Struktur beizubehalten,
wird eine dreistufige R Liste gewihlt. Bei Listen handelt es sich um R Objekte, die wieder-
um andere Objekte enthalten (R Core Team 2021). In diesem Fall handelt es sich um eine
Liste, welche das Gesamtkorpus darstellt. In ihr befinden sich weitere Listen, welche jeweils
einen Text repriasentieren. Jeder Text wiederum besteht aus je einer Tabelle mit drei Spalten fiir
Worter, Lemmata und PoS Tags pro Satz. Abbildung 5.16 skizziert diesen Aufbau inklusive der
enthaltenen R Datenstrukturen.

Quellcode 5.4 zeigt den Aufbau des abschlieBenden DataFrames am vorangegangenen Bei-
spiel aus Quellcode 5.1. Es besteht aus drei Spalten: Wort, Lemma und PoS Tag*’. Jede Zeile
entspricht einem Wort aus dem Ursprungstext. Da die Spalten benannt sind und entsprechend
aufgerufen werden, kann eine Verdnderung der Datenstruktur jederzeit vorgenommen werden,

ohne Teile des Suchalgorithmus’ verdndern zu miissen.

Wort | Lemma | POS-Tag
Obwohl | obwohl | KOUS
3| ¢F | | CARD
die | die | ART
Grammatik | grammatik | NN
z | | CARD
allgemein | allgemein | ADIJD
als | als | KOKOM
die | die | ART
feste | feste | ADJA
Grundstruktur | grundstruktur | NN
>l einer | einer | ART
;| Sprache | sprache | NN
gilt | gilt | VVFIN
- | - | APPRART
ihr | ihr | PPOSAT
7| Skelett | skelett | NN
sozusagen | sozusagen | ADV
- | - | APPRART

“THierbei handelt es sich um die Standardstruktur von HanConc. Sollen andere Annotationsschichten wie etwa
eine NER hinzugefiigt werden, so konnen diese entweder das DataFrame um eine weitere Spalte erweitern oder
eine der bestehenden Spalten ersetzen. Es wird empfohlen, die zweite Spalte zu ersetzen, da diese im Moment nur
das jeweilige Wort mit Kleinbuchstaben enthilt.
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: | s,
ist | ist | VAFIN
sie | sie | PPER

3| dennoch | dennoch | ADV
sprachlichem | sprachlichem | ADJA
Wandel | wandel | NN
unterworfen | unterworfen | VVPP

| S

Quellcode 5.4: Satzbeispiel mit Lemma und POS Tag je Wort als R Datenstruktur

HAAWC (Liste)

—[ Dissertation 1 (Liste) ]

—{ satz | (DataFrame) |
—{  Satz 2 (DataFrame) |
-y ]
' Dissertation 2 (Liste) |

—[ Satz 1 (DataFrame) ]
—{  Satz 2 (DataFrame) |
- ]

Korpus 2 (Liste)

Dissertation 1 (Liste) ]

Satz 1 (DataFrame) ]

]

Abbildung 5.16: Organisationsstruktur der Korpora mit entsprechender R Datenstruktur

Durch den Aufbau in R Listen und DataFrames ist es moglich, unabhingig von HanConcs
Weboberfliche, quantitative linguistische Forschung zu betreiben, ohne die Programmierspra-
che zu wechseln. AuBBerdem ist HanConc so programmiert, dass auch Programmierneulinge den
Code verstehen und manipulieren konnen. Schreibberater_innen und Linguist_innen sollen mit
einem Grundverstdndnis von for Schleifen, if/else Bedingungen, R DataFrames und Listen die
Moglichkeit haben, mit HanConc selbstindig neue Ergebnisse zu generieren und Untersuchun-

gen durchzufiihren.

5.3.4 Ergianzung von HanConc um eigene Zusatzfunktionen

Die offene und einsteigerfreundliche Programmierung von HanConc soll an zwei Beispie-
len demonstriert werden. Es soll zunichst iiberpriift werden, ob Maschinenbauingenieur_innen
langere Adjektive benutzen als Elektrotechnikingenieur_innen. Die in Quellcode 5.5 aufgezeig-
te Losung ist, bis auf die dreifach geschachtelte Schleife, sehr einfach gehalten und mit weniger

als 50 Zeilen deutlich kiirzer als eine Alternative in X-Path oder X-Query.
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# analysis of mean word length of adjectives in felt
#H##H S HH R R R R

wortLaengeElt = 0
index = 1

for (dokument in 1:length(felt)){
for(satz in l:length(felt [[dokument]])){
for(wort in 1:length(felt[[dokument]][[satz]])){
if (felt [[dokument]][[satz]]$pos[wort] == “ADID”){
wortLaengeElt[index] = nchar(felt [[dokument]][[satz]]$pos[wort])

index = index + 1

}

# print mean value and standard deviation

mean( wortLaengeEIt);sd(wortLaengeElt)

# analysis of mean word length of adjectives in fmas

| HHHAHFHHAHHHHHHHHAHHHHAHHHHHHH AR AR B HHAHHHH AR HHHH

wortLaengeMas = 0

index = 1

for (dokument in 1:length (fmas)){
for(satz in 1:length (fmas[[dokument]])){
for(wort in 1:length (fmas[[dokument]][[satz]])){
if (fmas[[dokument]][[ satz]]$pos[wort] == “ADID”){
wortLaengeMas[index] = nchar(fmas[[dokument]][[ satz]]$pos[wort])

index = index + 1

}

# print mean value and standard deviation

mean (wortLaengeMas) ; sd (wortLaengeMas)

# print results of t—test

ol t.test (wortLaengeMas , wortLaengeElt)

Quellcode 5.5: Beispielcode in R zur Berechnung und Analyse der durschnittlichen Wortlinge

von Adjektiven bei Maschinenbauingenieur_innen und Elektrotechnikingenieur_innen

In einem zweiten Beispiel soll das grammatikalische Geschlecht eines eingegebenen Sub-

stantivs bestimmt werden. Als Grundlage dafiir dienen die dem Substantiv vorausgehenden




KAPITEL 5. HANCONC 120

Artikel. Es ist zu bedenken, dass dieses Vorgehen nur bei Substantiven im Singular funktio-
niert (Kunkel-Razum 2006, 152-155). Es soll also erneut iiber die R Liste iteriert werden (siche
Kapitel 5.3.3.3) und, sobald das entsprechende Wort gefunden wurde, nach Artikeln in un-
mittelbarer Ndhe auf der linken Seite gesucht werden. Auflerdem sollen eventuelle Adjektive
beriicksichtigt werden, die direkt vor dem Substantiv stehen konnen. Als grammatikalische Re-
ferenz dient Tabelle 5.5. Sie enthélt alle bestimmten und unbestimmten Artikel des Deutschen
(Kunkel-Razum 2006, 292)*3.

Tabelle 5.5: Bestimmte und unbestimmte Artikel des Deutschen nach Kasus und Genus

maskulin feminin neutral Plural

Nominativ  der die das die
Genitiv des der des der
Dativ dem der dem den
Akkusativ  den die das die
Nominativ ein eine ein

Genitiv eines einer eines

Dativ einem einer einem
Akkusativ  einen eine ein

Um das grammatikalische Geschlecht zu bestimmen, sollen die verwendeten Artikel aus-
gezihlt werden. Mehrfach vorkommende Artikel werden gewichtet, sodass ein Vorkommen von
,»der” zu einem Drittel fiir maskulin und zu zwei Dritteln zu feminin gezéhlt wird*®. Daraus er-
gibt sich die Erweiterung von Tabelle 5.5 um eine Gewichtung zu Tabelle 5.6. Mit ,,den”, ,,die”,
,»das” und ,,einen” gibt es nur vier aus 24 Artikeln, die exklusiv geschlechtsspezifisch sind. Alle
iibrigen Artikel werden geschlechtsiibergreifend verwendet. Im Fall von dreifach verwendeten
Artikeln wie ,,der” ergibt sich aufgrund der Gewichtung keine Tendenz zu einem bestimmten
Geschlecht. Die Annahme ist, dass bei einer geniigend groBBen Anzahl an Beobachtungen diese
Tendenz iiberlagert wird.

Wie im obigen Beispiel zur Untersuchung der Wortldnge von Adjektiven soll erneut iiber
alle Sitze iteriert werden. Wird das entsprechende Suchwort gefunden, wird die Position da-
vor auf einen Artikel iiberpriift. Wird ein Artikel gefunden, wird dieser auf sein Geschlecht
tiberpriift und der Zihler des entsprechenden Geschlechts um den jeweiligen Wert, siehe Ta-
belle 5.6, erhoht. Befindet sich auf der Position vor dem Substantiv ein Adjektiv, so wird eine
weitere Position davor auf einen Artikel iiberpriift.

Mit dem Wort ,,Versuch” soll ein Beispiel konstruiert werden, bei dem auf RegEx bewusst

verzichtet wird, da sie den Quellcode unnétig verkomplizieren™. Es ergibt sich folgender Quell-

“8Demonstrativpronomen wurden aus Griinden der Lesbarkeit nicht mit aufgenommen. Bei einer tatsichlichen
Untersuchung miissten sie analog beriicksichtigt werden.

49 der” kann entweder Nominativ Singular maskulin, Genitiv Singular feminin oder Dativ Singular feminin.
Daher ist die Wahrscheinlichkeit doppelt so hoch, dass ein Substantiv, das auf ein ,,der” folgt, feminin und nicht
maskulin ist.

Mittels RegEx kann die Trefferanzahl erhoht werden. Dies beeintrichtigt jedoch die Genauigkeit. Wird das
Wort ,,Versuch” zu ,,Versuch[a-z]{2}” um zwei nicht definierte Buchstaben erweitert, so muss eine zusétzliche
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Tabelle 5.6: Statistische Gewichtung bestimmter und unbestimmter Artikel des Deutschen nach
Kasus und Genus

maskulin feminin neutral

Nominativ  der (1/3) die (1/2) das (1/2)
Genitiv des (1/2) der (1/3) des (1/2)
Dativ dem (1/2) der (1/3) dem (1/2)
Akkusativ  den die (1/2) das (1/2)
Nominativ ein (1/3) eine (1/2) ein (1/3)
Genitiv eines (1/2)  einer (1/2) eines (1/2)
Dativ einem (1/2) einer (1/2) einem (1/2)
Akkusativ  einen eine (1/2) ein (1/3)

code’!:

HHAHHHHHHAHAHAHAHAHAHAH AR AR R AR H AR AR AR AR HA A

# create gender variables

3| #HHHHAHFHHAHHAHHHHAHHHH AR A AR AR HARHH B R H AR R AR A

male = 0
female = 0
neuter = 0

HH#HHHHHH S SRR HHHHHAH AR AR A H A HAH A S S A B BB R
# main loop
H#H##HHHH S SRR RS R H AR AR AR R R R R A

corpus = fmas #could be any other corpus

for (dokument in 1:length (corpus)){
for(satz in 1:length(corpus[[dokument]])){
for(wort in 1:length(corpus[[dokument]][[satz]])){
# do nothing if it is the first word of the sentence
if (wort != 1){
# check for the word
if (corpus[[dokument]][[ satz]]$word[wort] == " Versuch”){
# check for previous word only if it is not the second word
if (wort != 2){
prevWord = corpus [[dokument]][[ satz]]$pos[wort — 1]

if (prevWord == "JJ” || prevWord == 7JR” || prevWord == "JS”){
if (corpus [[dokument]][[satz]]$pos[wort — 2] == "DT”){
# check for actual gender
if (corpus [[dokument]][[satz ]]$word[wort — 2] == "der”){

male = male + (1/3)
female = female + (2/3)

Bedingung in den Quellcode eingefiigt werden, um Pluralformen auszuschlieBen. Aulerdem kann es bei anderen
Beispielen dazu kommen, dass nicht beabsichtigte Worter zuriickgegeben werden. Eine Erweiterung von ,,Tau” im
Sinne des griechischen Buchstabens um zwei Buchstaben kann zum Beispiel auch den Vogel ,,Taube” betreffen
und zu falschen Ergebnissen fiihren.

>!Unbestimmte Artikel wurden nicht beriicksichtigt, um die Lesbarkeit des Codes zu gewihrleisten.
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neuter = neuter
}
if (corpus[[dokument]][[ satz ]]$word[wort
male = male + (1/2)
female = female
neuter = neuter + (1/2)
}
if (corpus[[dokument]][[ satz]]$word[wort
male = male + (1/2)
female = female
neuter = neuter + (1/2)
}
if (corpus[[dokument]][[satz]]$word[wort
male = male + 1
female = female
neuter = neuter

}

if (corpus[[dokument]][[satz]]$word[wort

male = male
female = female + 1
neuter = neuter

}

if (corpus[[dokument]][[satz]]$word[wort

male = male
female = female
neuter = neuter + (1/1)
}
}
telse{

# without preceeding adjective

if (corpus[[dokument]][[ satz]]$pos[wort — 2]

# check for actual gender

if (corpus[[dokument]][[satz]]$word[wort
male = male + (1/3)
female = female + (2/3)
neuter = neuter

}

if (corpus[[dokument]][[satz]]$word[wort

male = male + (1/2)
female = female
neuter = neuter + (1/2)

}

if (corpus[[dokument]][[satz]]$word[wort

male = male + (1/2)
female = female
neuter = neuter + (1/2)

}

if (corpus[[dokument]][[ satz]]$word[wort

male = male + 1

2]

2]

2]

2]

2]

2]

2]

2]

— ”des”){

== "dem” ){

J— Hden”){

J— ”dien){

— ”das”){

”DT” ) {

— ndern){

— ”des”){

— ”dem”)‘{

J—— ”den”){
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female = female
neuter = neuter

}

if (corpus [[dokument]][[satz]]$word[wort — 2] == "die”){
male = male
female = female + 1
neuter = neuter

}

if (corpus [[dokument]][[ satz]]$word[wort — 2] == “das”){
male = male
female = female
neuter = neuter + (1/1)

}

}
}
}
}

Quellcode 5.6: Beispielcode in R zur Bestimmung des grammatikalischen Geschlechts

Das Geschlecht ergibt sich aus dem Vergleich der Variablen ,male”, ,,female” und ,,neuter”. Die
Variable mit dem hochsten Wert entspricht dem grammatikalischen Geschlecht.

Dieser Quellcode kann in HanConc eingefiigt werden, um Probleme Studierender in Bezug
auf die korrekte Verwendung von Artikeln zu adressieren. Eine Darstellung der Auswertung
im Frontend von HanConc konnte auf zwei Arten erfolgen: Eine einfache Darstellung konnte
ein Symbol (etwa ¢, @ oder o) fiir das wahrscheinlichste Geschlecht nutzen oder fiir alle drei
Geschlechter jeweils die Wahrscheinlichkeit angeben. Wihrend die erste Moglichkeit vereinfa-
chend wirkt, bringt die zweite Losung die Ambiguitit von Sprache zum Ausdruck. In beiden
Fillen sollte jedoch die technische Umsetzung mittels eines zusammengesetzten HTML Ele-
ments geschehen. Eine solche Herangehensweise hat den Vorteil, dass grundlegende HTML
und R Kenntnisse ausreichend sind.

Im nun folgenden Abschnitt werden alle Schritte skizziert, die notwendig sind, um die oben
beschriebene Funktion in ein R Shiny Frontend wie etwa dem von HanConc zu integrieren. Als
funktionsfihiges Minimalbeispiel ist eine Applikation ausreichend, die nur aus einer u:. R und
einer server.R Datei besteht. Die server. R Datei enthélt eine Funktion, die basierend auf den
Nutzer_inneneingaben eine Ergebnisliste generiert. Diese Liste soll in diesem Beispiel results
heiflen und unter anderem die Elemente male, female und neuter aus Quellcode 5.6 enthalten,

welche den Datentyp Integer haben. Die Aufbereitung wird folgendermaf3en vorgenommen:

* Berechnung der Summe aller gewerteten Substantive

* Berechnung der relativen Haufigkeiten
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* Formatierung zu Prozentwerten, welche auf die zweite Nachkommastelle gerundet sind

Gegebenenfalls eine Umformatierung in das deutsche Zahlenformat

* Integration in eine HTML Tabelle

Integration in das Frontend (u:.R)

Die ersten vier Punkte konnen in wenigen Zeilen R Code programmiert werden. Quellcode
5.7 formatiert die absoluten Zahlen aus Quellcode 5.6 in das gewiinschte Format. Es ist zu be-
achten, dass der Quellcode dahingehend geschrieben wurde, moglichst einsteigerfreundlich zu
sein. Aus Griinden der Ubersicht und Lesbarkeit dieser Arbeit wird das Beispiel stark verkiirzt

dargestellt.

# Number of found nouns
numberOfNouns = results$male + results$female + results$neuter

# Calculate shares in percent
shareMale = results$male / numberOfNouns * 100

results$female / numberOfNouns * 100

shareFemale
shareNeuter = results$neuter / numberOfNouns * 100

# Round shares to 2nd digit
shareMaleRounded = round(shareMale, 2)
shareFemaleRounded = round(shareFemale, 2)

shareNeuterRounded = round(shareNeuter, 2)

# Format as string
shareMaleRoundedString = toString (shareMaleRounded)

shareFemaleRoundedString toString (shareFemaleRounded)

shareNeuterRoundedString = toString (shareNeuterRounded)

# Convert to German number style
# (”.” has to be escaped with \\;

# otherwise it is taken as RegEx for any character)

shareMaleGermanString = gsub(”\\.”, ”7,” , shareMaleRounded)

;| shareFemaleGermanString = gsub(”\\.”, ”,” , shareFemaleRounded)
shareNeuterGermanString = gsub(”\\.”, 7,” , shareNeuterRounded)
# Append % sign
shareMaleFinal = paste0O(shareMaleGermanString, =~ %)
shareFemaleFinal = pasteO (shareFemaleGermanString, ~ %)
shareNeuterFinal = pasteO(shareNeuterGermanString, ~ %)

Quellcode 5.7: Beispielcode in R zur Aufarbeitung der Ergebnisse aus Quellcode 5.6

Die Gestaltung des Frontends kann iiber CSS vorgenommen werden. An dieser Stelle soll
allerdings nur eine Einbettung als einfache HTML Tabelle vorgenommen werden. Der folgen-

de Quellcode 5.8 beschreibt die Integration der Ergebnisse aus Quellcode 5.7 in das Frontend.
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Damit Einsteiger_innen unter Zuhilfenahme kurzer Anleitungen selbst den Code verstehen und

manipulieren konnen, liegt auch hier der Fokus weniger auf effizienter oder ausgefallener Pro-

S}

40

41

grammierung.

51)

# Append % sign

sl htmlTableHead = pasteO (

"<table >",

T<tr >,
,<th>Geschlecht</th>",
"<th>Wahrscheinlichkeit</th>",
"<th>Anzahl</th>",

< tr >

T<tr >7
)
maleRow = paste0 (

T<tr>7

"<td>M&aumlnnlich</td>",

"<td>" ,shareMaleFinal ,7"</td>",
"<td>" ,male ,’</td>",

< tr >7
)
femaleRow = paste0 (
T<tr >,
"<td>Weiblich</td>",
"<td>" ,shareFemaleFinal ,”</td>",
"<td>" ,female , "</ td>",
< tr>"
neuterRow = pasteO (
T<tr >,
"<td>Neutrum</td>",
"<td>",shareNeuterFinal ,”</td>",
"<td>" ,neuter , "</ td>",
T tr >
)
i3l htmlTableBottom = "</table>"

htmlTableGender = pasteO (
htmlTableHead ,
maleRow ,
femaleRow ,
neuterRow ,
htmlTableBottom

Quellcode 5.8: Beispielcode in R zur Integration von Ergebnissen in eine HTML Tabelle

Die Variable htmlT ableGender kann nun in das Frontend eingesetzt werden. Da der HTML

Code bereits funktionsfidhig ist, kann er ebenfalls direkt implementiert werden. Im Backend,
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d.h. in der server.R Datei, wird zuerst Quellcode 5.7 in eine Funktion umgewandelt, welche
die KWIC als Eingabeliste entgegennimmt und den HTML Code aus dem vorherigen Quell-
code ausgibt. Danach wird diese Funktion in eine reaktive Funktion integriert. Diese erlaubt
es, die libergebene Funktion jedes Mal auszufiihren, sobald sich der Inhalt der Eingabemaske
durch Benutzereingaben dndert. Die HTML Tabelle wird in die output Liste iibergeben, die
dem Frontend zum Rendern der Ergebnisse zur Verfiigung gestellt wird. Das Frontend wandelt
den HTML Code in eine fiir Menschen lesbare Webseite um. Der folgende Quellcode 5.9 zeigt
diesen Vorgang. Die Unterteilung in Front- und Backend wird iiber die Kommentare symboli-
siert und um die Lesbarkeit zu erhohen, wurden die fiir eine lauffihige Losung notwendigen

Programmteile ausgelassen und durch [...] ersetzt.

# server.R

o[ shinyServer (function (input, output) {

S

findGenderOfNoun = reactive ({ genderFunction (input$kwic) })

sloutput$gender = renderUI({findGenderOfNoun () })

[...]

7})

# ui.R

[...]
htmlOutput(” gender™)

Quellcode 5.9: Integration der vorherigen Codes in ein R Shiny Frontend

Mit diesem Beispiel wird gezeigt, dass in wenigen Schritten lauffahige Funktionen in R
Shiny programmiert werden konnen. Diese Funktionen miissen, um als Erweiterung von Han-
Conc zu fungieren, nur noch an die entsprechenden Stellen in HanConcs Quellcode eingefiigt
werden.

Durch die offene und einfache Programmierung ist HanConc nicht nur ein linguistisches
Werkzeug, dass ausschlieBlich von Programmierer_innen weiterentwickelt werden kann, son-
dern eine padagogische Plattform, an der Linguist_innen, Schreibberater_innen und Studierende
gleichermaBlen arbeiten konnen. Ebenso kann HanConc an die Gegebenheiten und Anspriiche
einzelner Einrichtungen angepasst werden und somit als pddagogisches Instrument eine kor-

pusgetriebene Schreibberatung ermoglichen.

5.3.5 Textaufbereitung zu Term-Dokumenten Matrizen fiir Bag-of-Words

basierte Funktionen in HanConc

Die im vorherigen Kapitel aufgezeigten Strukturen eignen sich gut zum Durchsuchen und Wie-
dergeben von Wortern auf Zeichenebene. Das bedeutet, dass ,,Schule” und ,,Schiiler” sich se-
mantisch zwar dhnlich sind, jedoch in der eben dargestellten Struktur genauso verschieden sind
wie ,,Schule” und ,,.Dreipunktbiegeversuch”. Um semantische Analysen in HanConc integrieren

zu konnen, soll eine Latent Semantic Analysis (LSA) verwendet werden (siehe Kapitel 5.3.8.5).
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Dieses Kapitel zeigt die notwendigen Aufbereitungsschritte fiir eine LSA. Eine statistische
und linguistische Erkldrung der einzelnen Schritte befindet sich in Kapitel 5.3.8.5.

Grundlage einer LSA ist eine Term-Dokumenten Matrix (TDM)>2. Hierbei handelt es sich
um ein Bag-of-Words Verfahren, bei dem syntaktische Zusammenhénge ignoriert werden. Die
Integration der Texte wird mittels des 1sa R Pakets durchgefiihrt (Wild 2015).

Als Basis fiir eine TDM werden die einzelnen Texte eines Korpus’ als jeweils eigene Da-
tei in einem Ordner gespeichert. Gegebenenfalls miissen die Texte noch in das TXT Format
tibertragen werden und Inhalte, die nicht UTF-8 kodiert sind, entfernt werden. Uber die textma-
trix Funktion werden die Texte je Korpus eingelesen, aufbereitet und sprachspezifische Stop-
words>? und Satzzeichen entfernt. Ebenso werden alle Worter in Kleinbuchstaben umgewandelt.
Ohne diese Umwandlung wiirden etwa Adjektive, wenn sie am Satzanfang stehen, als unter-
schiedliche Types behandelt. Es wird auf ein Stemming>* verzichtet, um sicherzugehen, dass
die Suchbegriffe aus einer Suche mit HanConc auf die richtigen Begriffe in der TDM gemapt
werden. Im letzten Aufbereitungsschritt werden die erstellten Matrizen entsprechend der Linge
der zugrundeliegenden Texte gewichtet. Hierzu wird das Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF) Verfahren verwendet (Francis & Flynn 2010). Die Suche nach semantisch
dhnlichen Wortern erfolgt {iber den Vergleich der Wort-Vektoren, wobei die Vektoren seman-
tisch dhnlicher Worter hoch miteinander korrelieren. Firths Definition einer Kollokation ,,You
shall know a word by the company it keeps!” bleibt damit gewahrt (Evert 2005).

Die so erstellten Matrizen werden bei Erstellung der Korpora vorberechnet und als R Data
Dateien auf die Festplatte geschrieben. Bei Initialisierung von HanConc werden sie dann in den
RAM geladen und zur Laufzeit von HanConc verwendet.

Die LSA soll verwendet werden, um den Benutzer_innen weitere semantisch dhnliche Such-
begriffe vorzuschlagen. Ubliche Vorschlagssysteme beruhen auf dem historischen Verhalten
anderer Nutzer_innen (Cambria, Schuller, Xia & Havasi 2013, Witten, Frank & Hall 2011).
Onlineshops etwa nutzen entsprechende Algorithmen, um Kund_innen, die zum Beispiel eine
Bohrmaschine kaufen wollen, auch noch die entsprechenden Bohrkdpfe zu empfehlen. Da im
Falle von HanConc die Anzahl an mdglichen Wortkombinationen exponentiell zur Anzahl der
Worter im Korpus wichst und es im Vergleich dazu kaum Nutzer_innen gibt, wird auf einen
solchen Ansatz verzichtet und stattdessen der bestehende Datensatz mit Hilfe einer LSA ausge-
wertet.

In der aktuellen Version von HanConc werden die einzelnen TDM nur fiir die Vorschlags-
systeme auf LSA Basis genutzt, wobei weitere Nutzungsmoglichkeiten durchaus denkbar sind
(Manning & Schutze 1999, Hofmann 2001, Stamatatos 2009, Francis & Flynn 2010).

2Im Zusammenhang mit einer LSA wird von Term-Dokumenten Matrizen und Dokument-Term Matrizen ge-
sprochen. Um eine Matrix in die entsprechend andere zu iiberfiihren, miissen nur die Zeilen und Spalten transpo-
niert werden.

33Stopwords sind Hochfrequenztermini, die grammatikalisch notwendig sind, jedoch wenig semantischen Bei-
trag leisten. Im Deutschen fallen etwa Artikel, Priapositionen und Konjunktionen in diese Kategorie.

>4Beim Stemming werden morphologisch-grammatikalische Bestandteile von Wortern, etwa Pluralendungen,
entfernt.
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5.3.6 Einsatz von HanConc auf verschiedenen Systemen

HanConc kann auf drei Arten bedient werden®. Bei R Shiny, auf dem das Interface von Han-
Conc basiert, handelt es sich um ein HTML/JavaScript Webinterface fiir die Programmierspra-
che R. Dementsprechend kann HanConc auf einem RStudio- und Webserver ausgefiihrt und
ebenfalls {iber einen modernen Browser aufgerufen werden. Alternativ kann R Shiny auch lo-
kal in einem RStudiobrowser oder auf dem Lokalhost iiber einen modernen Browser gedffnet
werden. Die HanConc Funktionen konnen auch ohne Graphical User Interface (GUI) bedient
werden. Das Interface ist in diesem Fall der R Interpreter.

Erfolgt die Bedienung iiber das RStudio- oder Webinterface, ruft dieses iiber eine Schnitt-
stelle die Shiny App auf. Diese App besteht aus einer Datei, die das Userinterface (u:.RR) be-
schreibt, und einer Datei, welche die Funktionsaufrufe (server.R) steuert. Die server. R Datei
wiederum ruft die datenverarbeitenden Funktionen auf. Diese greifen auf die in Kapitel 5.3.3
beschriebenen Daten zuriick. Die ui.R Datei funktioniert dhnlich. Sie ruft ihrerseits weitere
Elemente wie Funktionen, JavaScript, HTML und CSS auf. Die Shiny App verteilt die Funk-
tionsaufrufe des Webinterfaces auf die ui. R und die server.R Datei. Die ui. R Datei iibergibt
HTML und CSS Elemente, wihrend die server. R Datei R Funktionen aufruft. Diese Funktio-
nen konnen Daten laden, diese verarbeiten und das Ergebnis an die server. R Datei weiterleiten.
Diese iibergibt die Ergebnisse an die ui. R Datei, welche wiederum die Ergebnisse in HTML
Elemente umwandelt. Die server.R Datei kann sowohl R Objekte als auch HTML Elemente
tibergeben. Gegebenenfalls konnen sowohl von der u:. R Datei als auch von der server. R Datei
zusitzliche JavaScript Funktionen geladen und ausgefiihrt werden.

Shiny Apps konnen sowohl statisch als auch interaktiv gestaltet werden. Das heif3t, dass
sie ohne Interaktionsmoglichkeiten Ergebnisse von R Funktionen darstellen konnen oder aber
auf Benutzer_inneneingaben reagieren konnen. Shiny bietet fiir letzteren Anwendungsfall eine
Vielzahl an vordefinierten Eingabemethoden an’.

HanConc ist als interaktive Shiny App gestaltet. Dies bedeutet, dass es im Frontend einige
Elemente gibt, die durch Anwender_innen manipuliert werden kénnen. Uber Radio Buttons,
Dropdown Listen und Texteingabefelder kann das gewiinschte Korpus nach einer beliebigen
Zeichenkette durchsucht werden. Um Fehleingaben zu minimieren, wurde HanConc mit einem
Action Button versehen. Erst wenn der Action Button betitigt wird, schickt das Frontend die
Anfrage an das Backend. Im Backend wird die Anfrage als R Liste mit dem Namen input
iibergeben. Die Elemente des Frontends werden unter ihrer inputld iibergeben®’.

Auch wenn HanConc primir als Webapplikation gestaltet wurde, ist es ebenso moglich und

fiir wissenschaftliche Zwecke auch erwiinscht, direkt auf die Daten und den Quellcode zuzu-

SHanConc kann als vierte Alternative auch in einem Docker Container ausgefiihrt werden. Die-
se Alternative wird an dieser Stelle jedoch nicht diskutiert, da sie fiir die Intention, HanConc
als pidagogisches Werkzeug in Schreibberatungen vorzustellen, nur aus technischer Sicht relevant ist.
Fiir interessierte Leser_innen kann jedoch auf folgender Webseite eine Anleitung gefunden werden:
https://www.r-bloggers.com/deploying-an-r-shiny-app-with-docker/ (Stand: 10. Mérz 2020)

36 https://shiny.rstudio.com/reference/shiny/1.1.0/ (Stand: 10. Mirz 2020)

STEs ist zu bedenken, dass es sich hierbei nicht um die HTML ID handelt, sondern um einen String, der bei
der Programmierung der ui. R Datei definiert wird. Eine HTML ID kann unabhéngig davon vergeben werden und
entsprechend mittels JavaScript und CSS manipuliert werden.



KAPITEL 5. HANCONC 129

greifen. Um Missbrauch zu vermeiden, wird empfohlen, Dritten die Daten nur unter Aufsicht
zur Verfiigung zu stellen und lokale Computer und Server entsprechend abzusichern. Ein Zu-
griff iiber eine Schnittstelle oder Programmschnittstelle ist nicht vorgesehen.

Die folgenden Kapitel stellen Einsatzmoglichkeiten von HanConc auf einem lokalen Com-
puter (siehe Kapitel 5.3.6.1), liber die Kommandozeile von R (siehe Kapitel 5.3.6.2) und auf
einem Server dar (siehe Kapitel 5.3.6.3). Der Einsatz von Cloudlosungen wird ebenfalls in Ka-
pitel 5.3.6.3 thematisiert.

5.3.6.1 Aufruf von HanConc in RStudio oder im Browser auf einem lokalen PC

HanConc auf einem lokalen Computer auszufiihren, ist die wohl einfachste Moglichkeit das
Programm zu nutzen. Die einzige Voraussetzung dafiir ist eine installierte Version von R. Fiir
den ersten Aufruf ist eine Internetverbindung notwendig, um eventuell nicht vorhandene R Pa-
kete nachzuladen. Nach dem ersten Ausfiithren von HanConc wird keine Internetverbindung
mehr benotigt. HanConc lduft auf jedem Betriebssystem, das R unterstiitzt (gédngigen Windows
Versionen, giangigen Linux Distributionen und unter Vorbehalt auch Mac).

Es ist zu beachten, dass HanConc als R Programm alle Daten in den RAM lddt. Daher ist ein
RAM entsprechend der Korpusgroe notwendig. Die als R Data Datei gespeicherten Korpora
nehmen in etwa die doppelte Groe im RAM im Vergleich zur Festplatte ein.

HanConc kann direkt aus R oder einem Integrated Development Environment (IDE) ge-
startet werden. Hierzu muss nur die ¢nitialise. R Datei in R geladen und die darin enthaltene
tnitialise Funktion aufgerufen werden. Der Pfad zum HanConc Verzeichnis ist das einzige not-
wendige Argument der Funktion. Alternativ kann HanConc auch iiber die mitgelieferten Skripte
gestartet werden. Fiir Windows liegt die start.bat und fiir Linux die start.sh bei. Beide Skripte
sind auf Windows 7 und Fedora 23 getestet worden’®.

Wird HanConc iiber RStudio gestartet, 6ffnet sich aus RStudio heraus ein Browserfenster.
Alternativ kann auch jeder auf dem System installierte Browser genutzt werden. HanConc wird

in diesem Fall iiber localhost : 5963 in der Adresszeile aufgerufen®.

5.3.6.2 Aufruf von HanConc iiber die Kommandozeile

Dieses Kapitel beschreibt wie einzelne Elemente von HanConc iiber die Kommandozeile ge-
nutzt werden konnen. Soll lediglich statt einer IDE die Kommandozeile genutzt werden, um
HanConc zu starten, so muss nur die initialise. R Datei geladen und mit dem entsprechenden
Pfad ausgefiihrt werden. Dieses Vorgehen entspricht dem im vorherigen Unterkapitel beschrie-
benen Vorgehen.

HanConc ist zwar als Shiny App entwickelt worden, jedoch modular aufgebaut. Dement-

sprechend konnen und sollen auch alle Daten und Funktionen auflerhalb von HanConc ver-

58Beide Skripte lesen das Verzeichnis aus, in dem sie sich befinden, starten R und iibergeben diesen Pfad an die
initialise. R Datei. Sofern R einen Verweis in der PAT H Variable hat, spricht nichts dagegen, dass die Skripte
auch auf nicht getesteten Systemen funktionieren. Mac Betriebssysteme sind nicht getestet worden.

PWurde die initialise. R Datei manipuliert, um HanConc an die lokalen Gegebenheiten anzupassen, kann sich
der Port entsprechend dndern.
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wendet werden. Quellcode 5.5 (Seite 119) zeigt beispielhaft, wie HanConc auch fiir andere
Forschungszwecke verwendet werden kann.

Abbildung 5.13 (Seite 108) zeigt die backendseitigen Funktionsaufrufe von HanConc. All
diese Funktionen werden vom server.R Skript aufgerufen, sobald HanConc gestartet wird.
Durch die weitgehende Unabhéngigkeit der einzelnen Funktionen wird gewihrleistet, dass sie
fiir andere Projekte wiederverwendet werden konnen, ohne Abhéngigkeiten beriicksichtigen zu
miissen.

t%0, ist sie dennoch

Auch wenn die server.R Datei mehr als 500 Zeilen Quellcode enthil
recht simpel aufgebaut. Die Korpora bestehen aus Listen mit DataFrames. Jedes DataFrame
reprasentiert einen Satz und besteht wiederum aus drei Spalten. Die erste Spalte enthilt alle
Worter je Satz. Die zweite Spalte besteht aus den Grundformen des jeweiligen Wortes, bzw. bei
Sprachen, fiir die es keinen Lemmatiser gibt, aus den durch einen Stemmer gekiirzten Wortern
oder den urspriinglichen Wortern mit Kleinbuchstaben. Die dritte Spalte enthélt die PoS Tags je
Wort. Die Shiny Server Funktion ruft die KWIC Funktion auf. Diese nimmt die Suchparameter
des Shiny Frontends auf und durchsucht das jeweilige Korpus. Die Ergebnisse werden in eine
Liste aus DataFrames iiberfiihrt und an die results Funktion {ibergeben. Die results Funktion
berechnet alle relevanten Metriken und generiert die HTML Antwort fiir das Frontend. Wird
HanConc als Ganzes verwendet, so wird das Ergebnis nun im Browser angezeigt. Soll HanConc
allerdings fiir Forschungszwecke in anderen Funktionen wiederverwendet werden, so sollte an
dieser Stelle die results Funktion so manipuliert werden, dass sie nicht alle Ergebnisse als
HTML zuriickgibt, sondern die relevanten Teilergebnisse als R Objekte. Ebenso ist es in die
andere Richtung moglich, die results Funktion und das zuriickgegebene HTML durch eigenen
Code zu erweitern.

Kapitel 5.3.4 hat an zwei Beispielen gezeigt, wie eigene Funktionen auf Basis von Han-
Conc programmiert werden konnen. Die zweite Beispielfunktion aus ebenjenem Kapitel, die
das grammatikalische Geschlecht des Suchbegriffs ermittelt, kann direkt in HanConc integriert
werden. Quellcode 5.6 (Seite 121) muss nur zu einer Funktion umgestaltet werden, die ein Sub-
stantiv und einen Satz als Input nimmt und die Gender Counts als Output zuriickgibt. Diese
Funktion kann nun in die results Funktion integriert werden. Der vorgeschlagene Output aus
Quellcode 5.8 (Seite 125) kann ebenso nahtlos zum HTML Code hinzugefiigt werden.

5.3.6.3 Aufruf von HanConc im Browser auf einem Webserver

Das gesamte Backend von HanConc mit allen Funktionen ist in R geschrieben (R Core Team
2021). Das Frontend besteht aus R, HTML, JavaScript und CSS Code. Um den Code in eine
von einem anderen Endgerit konsumierbare Weboberfliche zu verwandeln, wird ein Webserver
benotigt. An dieser Stelle kommt, wie zuvor bereits beschrieben, Shiny der Firma RStudio®!
zum FEinsatz. Shiny beantwortet die Anfrage eines Webbrowsers an den Webserver mit einer
HTML Seite und dort eingebettetem JavaScript und CSS. Werden bei dem HTTP GET Request

®Werden nur die Zeilen betrachtet, die nicht aufgrund der in Kapitel 5.3.7 beschriebenen Einstel-
lungsmoglichkeiten im Frontend bendtigt werden, so reduziert sich die Zeilenanzahl massiv.
81 https://shiny.rstudio.com/ (Stand: 10. Mirz 2020)
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weitere Benutzer_inneneingaben mitgegeben, so iibergibt Shiny diese Parameter an die Funk-
tionen im R Backend und sendet die Ergebnisse wieder zuriick. RStudio stellt hierbei mehrere
Moglichkeiten zur Verfiigung, wie Shiny auf einem Webserver ausgefiihrt werden kann.
RStudio bietet mit ShinyApps.io einen Webservice fiir Shiny Apps an. Dieser Webservice
erlaubt es, Shiny Apps ohne eigene Hardware zu betreiben. Hierbei wird lediglich der R Code
hochgeladen und die Shiny App konfiguriert. Den eigentlichen Betrieb iibernimmt RStudio. Die
zugrunde liegende Infrastruktur wird von Amazon Web Services (AWS) in der Region ,,us-east-

1 bereitgestellt®

. Es ist daher zu bedenken, dass amerikanisches und nicht européisches Recht
gilt, sodass an dieser Stelle davon abgeraten werden muss, HanConc mit eventuell geschiitzten
Texten ohne weitere rechtliche Priifung auf ShinyApps.io zu hosten.

Als weitere Alternative zum Hosten einer Shiny Applikation richtet sich RStudio Connect
an kommerzielle Nutzer_innen von Shiny. Im Gegensatz zu ShinyApps.io ermdglicht RStudio
Connect das Hosten von Shiny Apps auf eigener Hardware. Neben dem eigentlichen Deploy-
ment von Shiny Apps stehen Funktionen zur Verfiigung, die auf den Einsatz in Unternehmen
und weniger auf private Endkonsument_innen oder einzelne Forscher_innen ausgerichtet sind.
Das Hauptaugenmerk von Shiny Connect liegt daher auf den Anforderungen an Betriebssta-
bilitdt, IT Sicherheit und dem Arbeiten an Shiny Apps mit mehreren Entwickler_innen®. Aus
Griinden der Preisgestaltung von RStudio Connect wird diese Losung nicht weiter diskutiert®.

Neben den beiden kostenpflichtigen Moglichkeiten Shiny Apps zu hosten, bietet RStudio
auch eine kostenlose Variante an. Der Shiny Server kann entweder als kompilierte Installati-
onsdatei heruntergeladen® oder aus den Quelldateien selbst kompiliert werden®. Es ist dabei
zu bedenken, dass der Shiny Server nur fiir Linuxserver zur Verfiigung steht. Da der Quellcode
offen vorliegt, konnen selbst Anpassungen vorgenommen werden. Vor allem Sicherheitsfunk-
tionen und Moglichkeiten zur Skalierung der Hardware sind in der kostenlosen Variante jedoch
beschrinkt. Abhilfe kann hier die Integration von Shiny in einen anderen Webserver wie Djan-
go fiir Python, Apache Tomcat fiir Java®’ oder ein Deployment in Docker Container® schaffen.
Vor allem die Kombination aus Docker und einem Webserver kann dabei helfen, diese Limitie-
rungen zu umgehen. Wird der bevorzugte Webserver als Reverse Proxy eingesetzt und Shiny
aus Docker Containern heraus ausgefiihrt, so konnen die Sicherheitsfunktionen des Webservers
mit der Skalierung der Docker Container kombiniert werden. Auf eine tiefergehende technische

Diskussion wird mit Hinblick auf den Fokus dieser Arbeit verzichtet.

62 https://docs.rstudio.com/shinyapps.io/security-and-compliance.html (Stand: 10. Mirz 2020)

03 https://docs.rstudio.com/connect/admin/ (Stand: 10. Mérz 2020)

%Entsprechend der Preisliste betragen allein die Lizenzkosten mindestens $15.000 zuziiglich der Hardware und
den damit verbundenen Kosten ( https://rstudio.com/pricing/ (Stand: 20. Mirz 2020)).

85 https://rstudio.com/products/shiny/download-server/ (Stand: 10. Mirz 2020)

% https://github.com/rstudio/shiny-server.git (Stand: 10. Mirz 2020)

67 https://support.rstudio.com/hc/en-us/articles/213733868-Running-Shiny-Server-with-a-Proxy ~ (Stand: 10.
Mirz 2020)

%8 https://hub.docker.com/r/rocker/shiny (Stand: 10. Mirz 2020)
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5.3.7 Moglicher Input in das Frontend von HanConc

Nutzer_innen von HanConc kénnen das Frontend in drei Dimensionen manipulieren: Es konnen
sowohl ein oder mehrere Korpora ausgewdhlt werden, als auch die Suchparameter und Er-
gebnistypen beliebig komplex gestaltet werden. Die folgenden Unterkapitel stellen jeweils die
Moglichkeiten in Bezug auf das Frontend vor und verweisen auf die Kapitel, die Hinweise zu
den einzelnen Kopora geben, die Funktionen im Backend beschreiben oder die statistischen

Hintergriinde erldutern.

5.3.7.1 Auswahl der zu durchsuchenden Korpora

Das zu durchsuchende Korpus wird in HanConcs Frontend iiber ein Dropdown-Menii aus-
gewihlt. Zum Zeitpunkt der Veroffentlichung dieser Arbeit befinden sich folgende Korpora

in HanConc:

* Bauingenieurwesen / FBau

Elektrotechnik und Informatik / FEIt

Maschinenbau / FMas

Mathematik / FMat

Naturwissenschaften® / FNat

Philosophie’ / FPhi

Wirtschaftswissenschaften / FWir

Andere oder zusitzliche Korpora konnen jederzeit unter Beachtung der Hinweise in Ka-
pitel 4 in HanConc integriert werden. Hierzu miissen lediglich die ui.R, setcorpus.R und
setup.R Skripte angepasst werden. Die notwendigen Codeabschnitte befinden sich jeweils am
Anfang der Skripte.

Wird die Checkbox ,,Enable Second Corpus” nicht ausgewihlt, so beziehen sich alle Such-
parameter und Ergebnistypen auf das ausgewihlte Korpus. Sobald die Checkbox ausgewihlt
wird, kann iiber ein zweites Dropdown Menii ein zweites Korpus ausgewihlt werden. Die Such-
parameter beziehen sich dann auf beide Korpora. Uber die Ergebnistypen ,,Graphs” und ,,Stati-
stics” kann ein quantitativer Vergleich vorgenommen werden. Es wird bewusst auf den Einsatz
von weiteren statistischen Vergleichen verzichtet, denn im Falle von nicht-parametrischen Ver-
fahren wie x? oder Kolmogorov-Smirnov Tests kann nicht automatisiert iiberpriift werden, ob
es sich um statistische Artefakte handelt (Sheskin 2003). Gleiches gilt fiir parametrische Ver-
fahren wie T-Tests. Bei diesen kommt erschwerend hinzu, dass die jeweiligen Voraussetzungen,

wie eine zugrunde liegende Normalverteilung, ebenfalls erfiillt sein miissen.

%Das Korpus ist in HanConc enthalten, jedoch nicht im Frontend freigeschaltet, da das Korpus sehr groB ist und
dementsprechend nur auf Computern oder Servern mit mehr RAM geladen werden kann.

"ODas Korpus ist in HanConc enthalten, jedoch nicht im Frontend freigeschaltet, da das Korpus sehr groB ist und
dementsprechend nur auf Computern oder Servern mit mehr RAM geladen werden kann.
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Es ist nicht vorgesehen, fiir unterschiedliche Korpora verschiedene Suchparameter oder Er-
gebnistypen gleichzeitig auszuwerten. Solche Anfragen konnen durch den Einsatz mehrerer
Browser-Tabs oder das Abspeichern von Zwischenergebnissen abgebildet werden. Allerdings
ist es moglich, iiber die erweiterte Suche’! zwei Suchbegriffe miteinander zu vergleichen. Hier-
bei wird jeweils eine Auswertung pro Suchbegriff erzeugt und diese Ergebnisse einander ge-

geniibergestellt, sodass etwa Kollokationen miteinander verglichen werden konnen.

5.3.7.2 Suchparameter

Die Komplexitit von Suchanfragen kann, wie eingangs erwihnt, in drei Dimensionen vari-
iert werden. Suchanfragen, die iiber Einwortsuchen hinausgehen, miissen im Frontend iiber die
Checkbox ,,Advanced Query” freigeschaltet werden. Zu jeder Parameterdimension wird im Fol-
genden vermerkt, wie diese im Frontend manipuliert werden kann.

In HanConc kann die Anzahl an gesuchten Wortern auf bis zu fiinf erhoht werden. Hierbei
ist der Suchraum auf jeweils einen Satz begrenzt. Das heifit, Suchanfragen wie ,,Suche nach
,Experiment’ gefolgt von ,Auswertung’ im nédchsten Absatz” sind nicht vorgesehen. Solch eine
Suchanfrage muss selbst programmiert werden. Eine Anleitung hierzu befindet sich in Kapi-
tel 5.3.4. Grundsitzlich werden solche Sitze zuriickgegeben, in denen alle Suchbegriffe in der
genauen Schreibweise vorkommen. Dies fiihrt dazu, dass die Suchen nach ,,Experiment” und
,.Experimente” zu unterschiedlichen Ergebnissen fiihren. Auf Algorithmen, die ungenaue Su-
chen zulassen, wurde an dieser Stelle verzichtet. Die Levenshtein Distanz wiirde zum Beispiel
eine Suche erlauben, in der , Experiment” und ,JExperimente” zum gleichen Ergebnis fiihren
(Mahlow, Griin, Holupirek & Scholl 2012). Gleiches kann iiber eine Suche mittels RegEx er-
reicht werden’2. Allerdings wurde zur Reduzierung der Komplexitit des Codes und der Laufzeit
von Suchen in HanConc hierauf verzichtet. Alle Ergebnisse wie N-Grams oder Kollokationen,
die iber KWIC hinausgehen, beziehen sich auf den ersten Suchbegriff. Wenn also der erste
Begriff , Experiment” und der zweite ,,durchfiihren” ist, so werden zwar alle Sétze mit diesen
Suchbegriffen zurtickgegeben, jedoch nur die Kollokationen fiir ,, Experiment”.

Die Suche kann um eine zweite Dimension erweitert werden. Hierbei werden zusitzlich zu
den tatsdchlichen Wortern noch weitere Annotationen zur Suche hinzugezogen, sodass nach den
gestemmten oder lemmatisierten Wortern, inhaltlichen Annotationen oder Part-of-Speech (PoS)
Tags gesucht werden kann. Wie in Kapitel 5.3.3 beschrieben, ist fiir die Umsetzung in HanConc
eine mehrfach geschachtelte Datenstruktur notwendig: jedes einzelne Wort wird in einer Zei-
le in einem DataFrame je Satz in einer Liste je Text und wiederum in einer Liste pro Korpus
dargestellt. Die erste Spalte des DataFrames enthilt die tatsdchlichen Worter, wie sie im ur-
spriinglichen Text vorkommen. Die zweite Spalte beinhaltet die gestemmten oder lemmatisier-
ten Worter der ersten Spalte und ist explizit fiir alternative Beschreibungen der Ursprungsworter
vorgesehen. Vor allem fiir Sprachen auBlerhalb des Englischen sind selten qualitativ hochwer-

tige Lemmatisierer vorhanden (Piitz, De Kok, Piitz & Hinrichs 2018, Miiller, Cotterell, Fraser

"IDje erweiterte Suche kann iiber die Checkbox ,,Advanced Query” aktiviert werden.
2Hierzu miisste nach ~Experiment[a-z]{*}” gesucht werden.
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& Schiitze 2015). In diesen Fillen kann beispielsweise eine Named Entity Recognition (NER)
eingesetzt werden, um etwa Fachbegriffe, Personen-, Firmen- und Ortsnamen zu identifizieren
und suchbar zu machen (Chiu & Nichols 2016, Derczynski, Maynard, Rizzo, Van Erp, Gorrell,
Troncy, Petrak & Bontcheva 2015). In der dritten Spalte befinden sich die PoS Tags.

Die bisher beschriebenen Suchen beschrinkten sich auf die erste Spalte des DataFrames.
Uber die Checkbox ,,Advanced Query” kann die Suche auf Lemmata und PoS Tags erweitert
werden. Wie oben ebenfalls erwihnt, konnen bis zu fiinf Elemente gesucht werden. Bei diesen
fiinf Elementen konnen Worter, Lemmata und PoS Tags kombiniert werden, wobei mindestens
ein Wort aus der ersten Spalte enthalten sein muss. Diese Limitierung ist als Sicherheitsmal3-
nahme eingebaut worden, um zu verhindern, dass zu breite Suchen, wie nach Sitzen, die einen
Artikel und eine Préposition enthalten, den PC bzw. Server iiberlasten. Auch hier gilt wieder,
dass sich komplexere Ergebnistypen nur auf das erste Wort beziehen.

Um nach komplexeren Satzkonstruktionen zu suchen, kann die Option ,,Order matters” aus-
gewihlt werden. Diese Checkbox sorgt dafiir, das bei einer Suche mit mehreren Elementen die
Reihenfolge als verbindlicher Parameter beriicksichtigt wird. Ob es sich bei den Suchelemen-
ten um Worter, Lemmata oder PoS Tags handelt, ist in diesem Fall irrelevant. Somit kann etwa
folgende Suche abgebildet werden:

‘das’ + 'Experiment’ + 'wurde’ + VVPP
Mit dieser Suche kann ein passendes Partizip Perfekt im Zusammenhang mit dem Wort , Ex-
periment” gefunden werden. Jedes Suchelement wird durch eine eigene Farbe in den KWIC
markiert. Somit wird etwa bei dem obigen Beispiel auf den ersten Blick ersichtlich, welches
tatsidchliche Wort sich hinter dem PoS Tag ,,V VPP” verbirgt.

An dieser Stelle muss darauf hingewiesen werden, dass diese Art der Suche zu hohen Lauf-
zeiten fiihrt. Nachdem alle Sitze mit ,,das” zu einer Liste hinzugefiigt wurden, wird diese Liste
anchlieBend auf solche Sitze reduziert, welche die weiteren Kriterien erfiillen. Die primire Er-
gebnisliste ist wesentlich grofer, als jene, die nur Sédtze mit dem Wort ,,Experiment” enthilt.
Wird das seltenere Wort als priméres Suchkriterium gewéhlt, kann die Laufzeit deutlich redu-
ziert werden. Die folgende Suche hat daher eine deutlich kiirzere Laufzeit als das obige Beispiel:

"Experiment’ + 'wurde’ + VVPP.

5.3.8 Moglicher Output von HanConc

Als piadagogisches Werkzeug fiir Schreibberater_innen und ihre Studierenden soll HanConc
mehr Funktionen anbieten konnen, als nur Beispielsidtze zu Suchanfragen anzuzeigen. Deshalb
bietet HanConc Ergebnistypen, die liber KWIC deutlich hinausgehen. In diesem Kapitel wer-
den alle Ergebnistypen beschrieben, die bei einer Suche mit HanConc zuriickgegeben werden
konnen. Dabei wird jeweils auf die linguistischen und statistischen Hintergriinde eingegangen.
Sollten die Ergebnisse nicht direkt aus den Korpora erzeugt werden konnen, d.h. andere Vorbe-
reitungsschritte oder Datengrundlagen notwendig sein, wird explizit darauf hingewiesen.

Jeder Ergebnistyp wird folgendermallen beschrieben: Zunichst wird der notwendige In-

put definiert, worauthin eine linguistische Definition beschrieben wird, um anschlieend gege-
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benenfalls auf die statistischen Grundlagen bzw. die jeweiligen Machine Learning Verfahren
einzugehen. Im Weiteren wird eine exemplarische Darstellung im Frontend vorgestellt und ab-
schlieBend auf die mogliche Nutzung in einer Schreibberatung hingewiesen.

Da die didaktische Umsetzung von Korpuslinguistik in Schreibberatungen nicht Fokus die-
ser Arbeit ist, werden tatsidchliche Einsatzmoglichkeiten der Ergebnistypen lediglich skizziert.
Eine tiefergehende Analyse und Beschreibung von didaktischen Konzepten soll entsprechenden

Arbeiten iiberlassen werden.

5.3.8.1 Key Words in Context

0. Einleitung
Bei den KWIC handelt es sich um den priméren und origindren Ergebnistyp aller bisher be-
schriebenen Konkordanzprogramme und daher auch von HanConc. KWIC bestehen aus dem
Suchwort und dem umgebenden Kontext. Wie weit Kontext definiert ist, hdngt von der verwen-
deten Software bzw. den Buchautor_innen der linguistischen Fachliteratur ab. In HanConc wird
eine syntaktische Definition von Kontext verwendet, was bedeutet, dass das Ende eines Sat-
zes den Kontext’”® limitiert. Alternativen wie WordSmith Tools (WST) und AntConc hingegen
definieren den Kontext anhand einer Anzahl an Zeichen zur Rechten und Linken des Suchworts.

AuBerhalb der Linguistik sind Konkordanzen und KWIC teils seit Jahrhunderten im Einsatz.
Die erste Bibelkonkordanz, die zu Hauptbegriffen der Bibel die entsprechende Bibelstelle und
deren Kontext angibt, wird auf das Jahr 1252 datiert (Calwer Verlag 1979). In der Pdadagogik
werden Korpora seit den 1980ern verwendet. Die ersten padagogischen Korpusanalysen wur-
den dabei noch mit spezifisch zusammengestellten und hédndisch ausgewerteten Korpora in
kleineren Kontexten durchgefiihrt (Romer 2006). Erst datengetriebenes Lernen (Chitez, Rapp
& Kruse 2015), eine groBe Anzahl an kostenlos oder kostengiinstig zur Verfiigung stehenden
Texten (Romer 2006), entsprechende kostengiinstige Rechenleistung und kostenlose Softwa-
re wie AntConc (Anthony 2019) haben zur weiteren Verbreitung von Korpora und KWIC in
piadagogischen und korpuslinguistischen Fachkreisen und dariiber hinaus gefiihrt.

1. Input
Als Input fiir die KWIC dienen die in Kapitel 5.3.3.3 vorgestellten R Datenobjekte. Diese wer-
den entsprechend der aus dem Frontend iibergebenen Parameter durchsucht und die Ergebnisse
in ein neues Objekt geschrieben. Wird nur nach einem Wort gesucht, so gibt die KWIC Funk-
tion die erste Spalte jedes Dataframes zuriick, die das Suchwort enthilt. Wird nach mehreren
Wortern, Lemmata oder PoS Tags gesucht, werden auch die iibrigen Spalten beriicksichtigt.
Wird beispielsweise nach einem Artikel gesucht, so iteriert der Algorithmus zusitzlich iiber die
dritte Spalte jedes Dataframes, sucht nach der Zeichenkette ,,ART” und iibergibt das Dataframe
an die Ergebnisliste, falls ein Artikel gefunden wurde (siehe auch Quellcode 5.10).

| for(text in corpus){
for(sentence in text){
for(word in sentence){

3Der Ergebnistyp ,,Larger Context” weicht diese Limitierung auf und gibt auch einige umgebende Sitze zuriick.
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if (corpus[text[sentence[word]]][,words] == searchword){
results = append(results , corpus[text[sentence]])

}

if (searchpostag != null){
if (corpus[text[sentence[word]]][,pos] == searchpostag){

results = append(results , corpus[text[sentence]])

}

}

Quellcode 5.10: HanConcs Suchalgorithmus als gekiirzter R Pseudocode

Damit die Ergebnisse besser verstidndlich sind, werden sie unterschiedlich eingefirbt, sodass
das erste Suchwort eine andere Farbe erhilt als, wie in diesem Beispiel, die zusitzlich gefun-
denen Artikel. Die Einfarbung erfolgt mittels HTML Tags, die spiter vom Frontend gerendert

werden:

Tabelle 5.7: Beispielsitze fiir KWIC Suchergebnisse mit farblichen Markierungen

(1) Das Experiment ist wunderbar verlaufen.
(2) Mit dem Experiment konnte gezeigt werden, dass eine Losung gefunden werden kann.
(3) Trotz aller Anstrengungen konnte das Experiment nicht erfolgreich beendet werden.

2. Linguistik
Linguistisch dienen KWIC in Anlehnung an Firths Prinzip von ,,You shall know a word by the
company it keeps” (Evert 2005) als Moglichkeit einer sprachlichen Einordnung von Fachbe-
griffen, die nicht ausreichend préskriptiv kodifiziert oder den Schreibberater_innen und ihren
Studierenden unbekannt sind. Die KWIC Funktion kann eingesetzt werden, um ein geeignetes
Korpus zu durchsuchen und sich ein Bild davon zu machen, in welchen Zusammenhéngen der
jeweilige Begriff verwendet wird. Die Vorgehensweise ist dabei umgekehrt zu einem Thesau-
rus oder Worterbuch. Es soll nicht der passende Begriff fiir einen sprachlichen Kontext gesucht
werden, sondern ein sprachlicher Kontext fiir einen notwendigen Begriff gefunden werden.

3. Statistik
Da es sich bei den KWIC um einen qualitativen Ergebnistyp handelt, ist eine statistische Be-
schreibung unnotig.

4. Darstellung im Frontend
KWIC sind eine grundlegende Funktion von Korpussoftware und werden daher als erster Ergeb-
nistyp in der Auswabhlliste von HanConcs Frontend verwendet. Die KWIC werden in HanConc
bei jeder Suche dargestellt, indem je ein Satz pro Zeile in den Suchergebnissen angezeigt wird.
Um die Ergebnisse zu strukturieren, verdeutlichen eine diinne Linie und ein kleiner Absatz die
Grenzen der einzelnen Sitze. Werden mehrere Suchbegriffe eingegeben, so werden diese ein-
zeln farbig markiert. Zusitzliche Ergebnistypen werden oberhalb der KWIC dargestellt. Der

Schieberegler ,,Sentence Limit” ermoglicht es, die Anzahl an angezeigten Sdtzen zu variieren.
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Wird die Checkbox ,,No Sentence Limit” ausgewihlt, so werden alle Sétze angezeigt. Dies kann
jedoch bei einer groen Anzahl an Sétzen die Laufzeit negativ beeinflussen.

5. Nutzen in der Schreibberatung
In der Schreibberatung konnen KWIC explorativ und ohne eine konkrete These iiberpriifen zu
wollen, eingesetzt werden, um einen Suchbegriff anhand mehrerer Beispiele zu analysieren.
KWIC konnen ebenso als erster Schritt genutzt werden, um zu iiberpriifen, ob ein Suchbegriff
iiberhaupt im entsprechenden Korpus vorkommt. Ebenso konnen KWIC genutzt werden, um

Beispielsitze fiir andere Ergebnistypen zu finden.

5.3.8.2 Frequenz

0. Einleitung
Die Grundlage jeder quantitativen Analyse ist das Auszihlen von Beobachtungen’. Im Fall von
HanConc wird die Anzahl an Sétzen ausgezihlt, die den Suchkriterien entsprechen. Es handelt
sich bei der Frequenz somit um eine absolute Hiufigkeit. Sie kann genutzt werden, um ein-
zuschitzen, ob es sich um ein seltenes und spezialisiertes Wort handelt oder um einen geldufigen
Begriff in der jeweiligen Fachsprache. Die Frequenz bietet die konzeptionelle Grundlage fiir
weitere Ergebnistypen. Erst eine grundsitzliche Akzeptanz eines quantitativen Ansatzes fiihrt
zur regelméBigen Nutzung dieser Ergebnistypen.

1. Input
Die Frequenz basiert auf der Linge der Ergebnisliste der KWIC. Ein mehrfach im Satz verwen-
deter Begriff wird trotzdem nur einfach gezihlt.

2. Linguistik
Da es sich bei der Frequenz um eine statistische GroBe handelt, wird auf eine linguistische
Beschreibung verzichtet.

3. Statistik
Die Frequenz ist als Grundlage fiir weitere statistische Analysen essentiell. Erst wenn die An-
zahl an Beobachtungen grof3 genug ist, konnen darauf folgende Verfahren zu validen Ergebnis-
sen fithren. Entsprechend des Gesetzes der grolen Zahlen kann es bei zu wenigen Beobachtun-
gen zu verzerrten Ergebnissen kommen, da Ausreiler stirker ins Gewicht fallen (Wooldridge
2010). Baayen weist darauf hin, dass die Wortfrequenzen von der Korpusgréf3e abhéingig sind
und daher das Gesetz der groBen Zahlen nicht uneingeschrinkt zur Anwendung kommt (2001)".
Auch wenn Wortfrequenzen dem Zipf-Mandelbrot Gesetz folgen (Evert & Baroni 2007, Kirby
1985, Bentz, Kiela, Hill & Buttery 2014, Montemurro 2001) und daher weder gleich- noch

normalverteilt auftreten, so muss doch, um Verzerrungen in fortgeschritteneren Verfahren zu

"4Bortz et al. (2010) geben eine Einfiihrung in quantitative Analysen und Forschung aus Sicht der Geisteswis-
senschaften.

3Googles NGram Viewer findet beispielsweise hunderte Vorkommen von der falschen Schreib-
weise ,beleive” in englischsprachigen Biichern der letzten zwei Jahrhunderte, sodass der Ein-
druck entstehen konnte, dass ,beleive” eine legitime Schreibweise sei. Allerdings ergeben sich die
Vorkommen aus der enormen Korpusgrofe und stellen somit ein statistisches Artefakt dar ( htt-
ps://books.google.com/ngrams/graph?content=beleive&year_start=1800&year_end=2019&corpus=en-
2019&smoothing=0 (Stand: 15. Dezember 2022)).
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verhindern, auf eine ausreichend gro3e Anzahl an Beobachtungen bestanden werden.

4. Darstellung im Frontend
Die Frequenz wird in HanConc als Zahl unter der entsprechenden Uberschrift in einer eigenen
Zeile dargestellt.

5. Nutzen in der Schreibberatung
Neben den KWIC sollte die Frequenz der am hiufigsten genutzte Ergebnistyp sein. Mit der
Frequenz kann tiberpriift werden, ob es sich bei den KWIC um statistische Artefakte handelt
oder die Worter tatsidchlich regelméfig verwendet werden. Als Beispiel kann der Unterschied
zwischen ,believe” als korrekte Schreibweise und ,beleive” als Tippfehler herangezogen wer-
den. Im BNC gibt es neun Treffer fiir die falsche Schreibweise. Das heif3it, wenn das Korpus nur
grof} genug ist, konnen auch falsche Schreibweisen zu Treffern fithren. Wird jedoch auch die
Frequenz als Kontrollinstrument herangezogen, so wird deutlich, dass es sich bei der zweiten
Schreibweise um ein Artefakt handelt. Die korrekte Schreibweise fiihrt zu 20.192 Treffern, was
zeigt, dass die Frequenz einen Beitrag dazu leisten kann, tradierte von abweichenden Schreib-
weisen und Verwendungen zu unterscheiden.

Vor allem, wenn zwei Korpora oder zwei Worter miteinander verglichen werden, sollte die
Frequenz zum Einsatz kommen. Hierdurch kann bei semantisch dhnlichen Wortern herausge-
funden werden, welches die Leser_innen im Kontext eher erwarten wiirden. Ebenso kann fiir
ein Wort untersucht werden, ob es innerhalb der verschiedenen akademischen Fachrichtungen
zu unterschiedlichen Verwendungen des Wortes kommt.

Sollten komplexere statistische Verfahren zum Einsatz kommen, so ist es ebenfalls zwin-
gend notwendig, die Frequenz zu iiberpriifen. Fiihrt eine Suche jedoch nur zu wenigen Treffern,
so ist von weiteren Verfahren abzusehen. HanConc hat keine fest hinterlegten Minimalanforde-
rungen fiir weiterfilhrende Ergebnistypen. Es liegt im Ermessen der Nutzer_innen, zu entschei-
den, ob die Datengrundlage ausreichend ist, um zu verldsslichen und validen Ergebnissen zu

kommen.

5.3.8.3 Kollokationen, N-Grams und der Mutual Information Score

0. Einleitung

Sprache ist mehr als die reine Aneinanderreihung von Wortern. Die Beschreibung von Spra-
che und das Unterrichten von Fremdsprachen basieren auf Wortzusammenhéngen und Kontext.
Auch wenn, sofern grammatikalische Regeln eingehalten werden, grundsitzlich alle Worter
miteinander kombinierbar erscheinen, so gibt es doch Kombinationen, die als natiirlicher als
andere angesehen werden (Durrant & Schmitt 2009). Durrant weist darauf hin, dass es sprach-
spezifische Wortkombinationen gibt, die aus semantischen Griinden blockiert sind (Durrant &
Schmitt 2009).

Um den akademischen Traditionen der Nutzer_innen Rechnung zu tragen, bietet HanConc
fiir die Uberpriifung der Natiirlichkeit von Wortkombinationen sowohl Kollokationen als auch
N-Grams als Ergebnistypen an. Kollokationen werden vor allem in der Linguistik verwendet
(Kennedy 2003, Nesselhauf 2003, Hommerberg & Tottie 2007, Siyanova & Schmitt 2008,
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Durrant 2010, Granger 2011, Paquot & Granger 2012), wihrend N-Grams aufgrund der kiirzeren
Laufzeiten eher in der Informatik und fiir Big Data eingesetzt werden (Manning & Schutze
1999, Lin & Dyer 2010, Tsai 2011, Ellis 2012, Cambria et al. 2013)S.

In diesem Kapitel werden Kollokationen und N-Grams trotz ihrer unterschiedlichen Tradi-
tionen gemeinsam behandelt, da sie in ihrer Programmierung groBe Ahnlichkeiten aufweisen
und dhnlich verwendet und interpretiert werden konnen. Der MI Score wird als Interpretations-
hilfe fiir die Kollokationen ebenfalls in diesem Kapitel eingefiihrt.

1. Input
Sowohl die Kollokationen als auch die N-Grams konnen direkt aus HanConcs Suchergebnissen
gewonnen werden. Der MI Score benétigt zusitzlich noch die Wortliste des jeweiligen Korpus’.

Die Kollokationen werden fiir die einzelnen Worter, Lemmata und PoS Tags ausgewertet.
Hierzu werden jeweils vier Vektoren erzeugt, wobei jeder Vektor die Kollokation an der zweiten
und ersten Position links und rechts des Suchworts reprisentiert. Fiir jedes Suchwort werden

dementsprechend folgende Positionen ausgewertet:

2.links 1.links Suchwort 1.rechts 2.rechts
Wort Wort  Suchwort ~ Wort Wort

Lemma Lemma Suchwort Lemma Lemma

PoS Tag PoS Tag Suchwort PoS Tag PoS Tag

Position: 1 2 3 4 5 6 7 8
Wort: An  dem Bauteil wurde ein Versuch erfolgreich durchgefiihrt.
PoS Tag: APPR ART NN  VAFIM ART NN ADJ VVPP

Tabelle 5.8: KWIC Beispielsatz zur Verdeutlichung der Erzeugung von Kollokationen und N-
Grams

Tabelle 5.8 zeigt fiir das Wort ,,Versuch” einen Beispielsatz inklusive der Positionsangaben und
PoS Tags. Fiir die Kollokationen werden die Positionen zwei links bis zwei rechts vom Such-
wort betrachtet. Fiir dieses Beispiel bedeutet dies, dass die Positionen vier, fiinf, sieben und acht
mit in die Kollokationen einflieBen. HanConc fiigt fiir die Kollokationen an der zweiten Positio-
nen links vom Suchwort das Wort ,,wurde” und das PoS Tag ,,VAFIM” zu den entsprechenden
Vektoren hinzu. Fiir die anderen Positionen wird ebenso verfahren. Ist ein Satz so gestaltet, dass
eine der Positionen nicht besetzt ist, so wird auch kein Element an den Vektor angehéngt.
Sobald alle Sitze ausgewertet wurden und die Elemente zu den Vektoren hinzugefiigt wur-
den, werden diese ausgezdhlt. Das hierbei entstehende DataFrame enthilt in der ersten Spalte
das Element (Wort, Lemma oder PoS Tag) und in der zweiten Spalte die jeweilige Anzahl da-
von. Das Frontend von HanConc ist so ausgelegt, dass es die hdufigsten fiinf Elemente anzeigt.
Bei dieser Darstellung wird das Element und die Anzahl in runden Klammern dargestellt. Es ist

zu beachten, dass die Elemente weder semantisch noch syntaktisch zusammenpassen miissen.

"Dementsprechend basiert zum Beispiel auch Googles Suchmaschine fiir Wortpaare auf N-Grams ( htt-
ps://books.google.com/ngrams (Stand 26. August 2018)).
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Das heiBt, das hiufigste Wort an der zweiten Position muss nicht zwangsldufig zu dem Wort an
der ersten Position links passen. Gleiches gilt fiir die Lemmata und PoS Tags. Vor allem bei den
PoS Tags kann es zu ungrammatikalischen Kombinationen kommen.

N-Grams werden ebenso mit den DataFrames der Ergebnisliste erzeugt. HanConc gibt Bi-
Grams und Tri-Grams zuriick”’. Die Bi- und Tri-Grams werden durch Konkatenation von bis
zu drei Elementen rund um den Suchbegriff erzeugt. Ebenso wie bei den Kollokationen werden
sowohl Worter, als auch Lemmata und PoS Tags beriicksichtigt. Im Gegensatz zu Kollokationen
werden jedoch nur tatsdchliche Mehrwortkombinationen betrachtet. Bei den Tri-Grams wird

von drei Fillen ausgegangen:

* Der Suchbegriff steht links.
* Der Suchbegriff ist in der Mitte.

* Der Suchbegriff steht rechts.

Je nach Fall werden bis zu zwei Elemente links, rechts oder links und rechts aufgefiillt. Im
ersten Fall werden die beiden Elemente links des Suchbegriffs, im zweiten Fall je ein Element zu
beiden Seiten und im dritten Fall die beiden Elemente rechts des Suchbegriffs betrachtet. Die
Programmierung dhnelt hier der Programmierung fiir die Kollokationen. Je Fall werden drei
Vektoren generiert, wobei je einer fiir Worter, Lemmata und PoS Tags vorgesehen ist. Fiir jeden
Fall werden wiederum die entsprechenden Elemente konkateniert und an den dafiir vorgesehen
Vektor angehidngt. Die Vektoren werden letztlich ausgezihlt und die hiufigsten fiinf N-Grams
je Elementtyp dargestellt.

Der Mutual Information (MI) Score beschreibt die gegenseitige semantische Anziehungs-
kraft der einzelnen Bestandteile einer Kollokation. HanConc benutzt den MI Score, um Kolloka-
tionen auf ihren idiomatischen Zusammenhalt zu {iberpriifen. Das folgende Statistikunterkapitel
thematisiert die Vorteile des MI Scores gegeniiber ausgezihlten Kollokationen in Bezug auf ihre
idiomatische Natiirlichkeit. Die Programmierung des MI Scores basiert auf den Kollokations-
dataframes und der Wortliste. Nachdem die Kollokationen wie oben beschrieben ausgewertet
worden sind, wird zuerst die Hiufigkeit des Suchbegriffs in der Wortliste und darauthin jedes
einzelne Wort, das mit dem Suchbegriff kollokiert, gesucht. Entsprechend der Formel, die im
Statistikunterkapitel beschrieben ist, wird dann der M1 Score fiir jede Kollokation berechnet und
die Ergebnisse als zusitzliche Spalte in das DataFrame geschrieben. Im Frontend werden die
fiinf stirksten Kollokationen entsprechend dem MI Score dargestellt. Fiir N-Grams wird kein
MI Score berechnet, da sie als ein Element gesehen werden und eine Berechnungsgrundlage
nicht gegeben ist.

2. Linguistik
Kollokationen konnen auf drei Arten definiert werden. Halliday & Hasan (2014) definieren
Kollokationen aus Diskursperspektive als Teil von Kohision. Kollokationen sind aus ihrer Sicht

somit Worter, die Kohision iiber mehrere Sétze herstellen konnen. Die einzelnen Elemente

7TBei Bi-Grams handelt es sich um Zweiwortkombinationen, wihrend Tri-Grams drei Worter enthalten.
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haben dabei keinerlei Verbindung, auller dass sie im selben diskursiven Kontext vorkommen
konnen. In ihrem Kapitel 6.4 stellen Halliday & Hasan dar, dass in bestimmten diskursiven Zu-
sammenhingen etwa ,,child”, ,,boy” und ,,girl” als Kollokation zu verstehen sind. Sie benutzen

die Beispielsitze:
(1) Why does this little boy wriggle all the time? Girls don’t wriggle.

In diesen Sitzen konnen ,,child”, ,,boy” und ,,girl” beliebig ausgetauscht werden. Trotz un-
terschiedlicher Referenz konnen alle drei Elemente genutzt werden, um einen Zusammenhang
zwischen den beiden Sitzen herzustellen, da sie zur gleichen lexikalischen Familie gehoren.
Sie fungieren daher als ,,cohesive force” (Halliday & Hasan 2014, 285). Die Autoren definieren
die Abgrenzung noch weiter und kontextspezifischer, sodass ,,wallowing”, ,,sinking”, ,,buried”
und ,,imbedded” in einem speziellen Diskursbeispiel von ihnen ebenfalls als Kollokation ange-
sehen werden (Halliday & Hasan 2014, 287). Dieser Diskursansatz lisst sich allerdings kaum
so operationalisieren, als dass sich hieraus eine Programmierungsstrategie ableiten lief3e.

Eine zweite mogliche Definition von Kollokationen basiert auf semantischen Elementen
in festgelegten grammatikalischen Konstruktionen. Diese Kollokationstypen bestehen aus zwei
oder mehr Elementen, die nahe zueinander in einem Textabschnitt vorkommen. Leacock, Cho-
dorow, Gamon & Tetreault (2014, 63) verwenden etwa das Beispiel einer ,,Verb plus Substantiv”
Kollokation. Hierbei wird durch Konventionen festgelegt, welches Verb mit dem bestimmenden
Substantiv verwendet werden kann. Deshalb wird Satz (1) als wohlgeformt akzeptiert, wihrend
Satz (2) abgelehnt wird (Leacock, Chodorow, Gamon & Tetreault 2014, 63):

(2) Hold an election.

(3) * Make an election.

Leacock et al. weisen darauf hin, dass solche Kollokationen durch Auszihlen eines ausreichend
grofen Korpus’ und entsprechende Signifikanztests ermittelt werden konnen. Durch diesen An-
satz kann auflerdem auf eine Unterscheidung zwischen Idiom und Kollokation verzichtet wer-
den, da ein Idiom auch nur eine entsprechend starke Kollokation ist.

Das obige Beispiel (2) gibt bereits einen Hinweis auf mogliche Probleme bei der Umsetzung
in einer Korpussoftware im Allgemeinen und deutschsprachigen Fachwissenschaftstexten im
Speziellen. Fiir die Programmierung einer Korpussoftware miisste unter anderem beriicksichtigt
werden, dass beliebig viele Elemente etwa zwischen dem Verb und dem Substantiv stehen
konnen. Zusammengesetzte Verben oder eingeschobene Adjektive zum Beispiel verhindern,
dass der Kollokationstyp ,,Verb plus Substantiv” iiber programmierte Regeln umgesetzt werden
kann. Um also das passende Verb zu einem Substantiv innerhalb eines Satzes beziehungsweise
innerhalb einer Nominalphrase zu finden, wire ein syntaktischer Parser notwendig.

Altere probabilistische Parser wie der Stanford Parser (Manning & Schutze 1999) (in den
Versionen vor 2014) erlaubten zwar das automatisierte Erstellen von Syntaxbdumen, jedoch ist
die Prizision besonders fiir nicht englische Texte unzureichend. Neuere Ansitze, welche eine

deutlich hohere Prizision erreichen, basieren auf neuronalen Netzwerken wie den Recursive
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Neural Networks der neueren Versionen des Stanford Parsers (Socher, Manning & Ng 2010).
Als Alternative bietet sich Googles Parser an. Dieser basiert ebenfalls auf einem neuronalen
Netzwerk. In diesem Fall handelt es sich um ein Long Short-Term Memory (LSTM) Netzwerk,
das mit TensorFlow umgesetzt wurde (Andor et al. 2016). Ein deutsches Modell wurde zum
Zeitpunkt, als diese Arbeit verfasst wurde, noch nicht trainiert.

Auf den Einsatz von syntaktischen Parsern und damit auf eine technische Umsetzung der
Anforderungen, die sich aus der obigen Definition von Kollokationen ergeben, wurde aus meh-
reren Griinden verzichtet: Fiir die Verwendung des Stanford als auch des Google Parsers wer-
den neben R entweder noch Java oder TensorFlow benotigt. Entsprechend der Idee, HanConc
moglichst einfach und einsteigerfreundlich zu gestalten, werden keine Module genutzt, die an-
dere Programmiersprachen als R bendtigen, auf bestimmte Betriebssysteme festgelegt sind oder
nur mit einigen Versionsnummern funktionieren. Auflerdem bendtigen geparsete Sétze eine an-
dere Datenhaltung als Sétze, die von einem PoS Tagger annotiert wurden. Syntaktische Bdume
konnen nicht als flache Tabellen gespeichert werden, sondern benétigen einen Datentyp, der
dieser hierarchischen Struktur Rechnung triigt. R stellt mit seinen Listen einen solchen Daten-
typ zur Verfiigung. Allerdings ist die Ubertragung des Outputs des Stanford als auch des Google
Parsers in das Zielformat und die Abfrage der R Liste ungleich komplexer als eine Suche mit
den vorhandenen Satztabellen. Fiir eine solche Anwendung miisste ein neuer Suchalgorithmus
programmiert werden, der nicht nur auf einer Ebene sucht, sondern auch die Ebenen dariiber
und darunter beriicksichtigt. In Hinblick auf die Anforderungen an HanConc als einfach mani-
pulierbare Korpussoftware wird die obige Definition von Kollokationen daher nicht umgesetzt.

Eine Kollokation kann auch als Kookkurrenz verstanden werden, bei welcher die zusam-
mengesetzte beziehungsweise zusammen auftretende Wortform iiberproportional hdufiger im
Gegensatz zu den Einzelformen auftritt. Diese dritte Form der Kollokationsdefinition hat meh-
rere Vorteile: Sie ist, unabhingig vom semantischen Inhalt, leicht von einem Algorithmus zu
finden. Ebenso konnen, im Gegensatz zum oben beschriebenen Diskursansatz, Kollokationen
auf diese Weise eindeutig identifiziert werden, da die Entscheidung, ob es sich um eine Kollo-
kation handelt, auf Basis von statistischen Auswertungen und nicht von Interpretationen getrof-
fen wird. Da es sich um einen quantitativen und nicht um einen semantischen Ansatz handelt,
miissen die Besonderheiten einzelner Fachdisziplinen nicht explizit beriicksichtigt werden. Au-
Berdem kann diese Definition von Kollokationen mit den bereits bestehenden Datentypen und
Aufbereitungsschritten von HanConc umgesetzt werden (Biber 1993, Pearce 2001). Der Ansatz,
Kollokationen als statistisch iiberhdufige Kookkurrenzen zu definieren, hat den entscheidenden
Vorteil, dass mit N-Grams ein dhnliches Konstrukt aus Sicht der Informatik besteht, das bereits
fiir diverse Ubersetzungs- und Big Data Textanalysen verwendet wird (Wang, Utiyama, Goto,
Sumita, Zhao & Lu 2016, Zamora-Martinez & Castro-Bleda 2018, Mohammad, Salameh &
Kiritchenko 2016, Luong, Pham & Manning 2015, He, He, Wu & Wang 2016, Shao, Feng &
Chen 2018, Ha, Cho, Niehues, Mediani, Sperber, Allauzen & Waibel 2016, Artetxe, Labaka &
Agirre 2018). N-Grams sollen daher als Einstieg fiir spitere Algorithmen und Anwendungsfille
aus Sicht der Informatik dienen.



KAPITEL 5. HANCONC 143

3. Statistik
Bei den ausgezihlten Kollokationen und N-Grams handelt es sich um absolute Haufigkeiten.
Als Gesamtkonstrukt sind sie mathematisch trivial. Die Haufigkeit einzelner Worter ist jedoch
nicht gleichverteilt, sondern folgt dem Zipf-Mandelbrot Gesetz. Dieses Gesetz beschreibt das
Verhiltnis von Hiufigkeiten innerhalb eines beliebig grolen Textes oder Korpus’. Als Daten-
grundlage fiir die Haufigkeitsanalyse werden die Worter (oder N-Grams) der Textquelle aus-
gezidhlt und nach ihrer Hiufigkeit in einer Tabelle geordnet. Das Zipf’sche Gesetz sagt nun, dass
das hidufigste Wort doppelt so hdufig vorkommt, wie das zweit hdufigste und dreimal so hiufig,
wie das Wort auf Position drei. Dieses Verhiltnis setzt sich bis zur Hilfte der Haufigkeitstabelle
fort. Die untere Hélfte der Hiufigkeitstabelle besteht dann nur noch aus Hapax Legomena, das
heilit aus Wortern, die nur einmal vorkommen (Manning & Schutze 1999). Wird nun die Fre-
quenz jedes Wortes gegen seinen Rang in einem Graphen geplottet und beide Achsen jeweils
zur Basis 10 logarithmiert, so entsteht in etwa eine gerade Linie mit der Steigung -1. Mandel-
brot erweitert die mathematische Beschreibung, sodass die ersten und die letzten Ringe besser
approximiert werden konnen (Mandelbrot 1965).

Das Zipf-Mandelbrot Gesetz hat zur Folge, dass bei einer zufilligen Kollokation die Wahr-
scheinlichkeit ihres Auftretens ungleich verteilt ist. Wird die Kollokation eine Position links
des Wortes ,,Versuch” (siehe auch Tabelle 5.8)"® ausgewertet, so ist die Anzahl an moglichen
Partnern zuallererst grammatikalisch begrenzt, was dazu fiihrt, dass hier nur Artikel und Ad-
jektive betrachtet werden. Schon die moglichen bestimmten Artikel ,.der”, ,,dem” und ,,den”
machen im Bauingenieurwesenkorpus 4,69% aller Worter aus. Ein passendes Adjektiv findet
sich in den hiufigsten 100 Wortern hingegen nicht. Die Wahrscheinlichkeit ist also deutlich
hoher fiir eines der 596 Auftreten von ,,Versuch”, einen bestimmten Artikel an der linken Seite
anzutreffen als ein bestimmtes Adjektiv. In diesem Fall kann die Wahrscheinlichkeit, dass bei
einem beliebigen Auftreten des Wortes ,,Versuch” einer der genannten Artikel vorausgeht, auf
eben jene 4,69% beziffert werden. Allein schon der Artikel ,,der” ist fiir 3,35% der Korpusgroéfie
verantwortlich. Jedes andere mogliche Wort hat zwangsldufig eine kleinere Wahrscheinlichkeit.
Eine reine Auswertung von Kollokationen auf Basis der absoluten Haufigkeit erscheint daher
nicht sinnvoll.

Der MI Score sorgt nun dafiir, dass die tiberproportionale Haufigkeit von grammatikalischen
Wortern ausgeglichen wird. Er setzt bei einer Kollokation aus den Wortern A und B die Wahr-
scheinlichkeiten P(A) und P(B) ins Verhiltnis zur gemeinsamen Wahrscheinlichkeit P(AB)
der Kollokation. Die Wahrscheinlichkeiten fiir die Worter A und B ergeben sich aus ihrer An-
zahl N4 und Np geteilt durch die Korpusgrofle N. Die Wahrscheinlichkeit der Kollokation er-
gibt sich aus deren Héufigkeit N4 geteilt durch die Korpusgroe N. Um den MI Score besser
interpretieren zu konnen, wird er zur Basis 2 logarithmiert (Manning & Schutze 1999, Leacock
et al. 2014), sodass:

P(AB)

MI Score = log ZW

(5.4)

8Deklinierte Varianten wie ,,Versuches” werden hier nicht beachtet.
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Der MI Score ist im Gegensatz zu etwa p-Werten bei Signifikanztests nicht konzeptionell, son-
dern nur mathematisch begrenzt. Fiir den Fall, dass keine Kollokation gefunden wurde, ist der
MI Score minus unendlich. Wird hingegen davon ausgegangen, dass beide Worter nur einmal
vorkommen und dann auch noch als Kollokation, so ldsst sich der maximale MI Score anhand

von Gleichung 5.9 bestimmen.

1
MI Score = log 2 1 N 1 (5.5
N N
1
MI Score = log 2% (5.6)
N2
MI S log 2 LN (5.7)
core = log2— - — )
54N 1
N2
MI Score = log 2— (5.8)
N
MI Score = log 2N 5.9

Abbildung 5.17 zeigt das Verhéltnis vom MI Score zur Korpusgrof3e fiir Korpora von 0 bis
100.000.000 Wortern. Das Randverhalten fiir sehr kleine Korpora ist uninteressant, da diese
schon aus anderen Griinden nicht fiir eine Schreibberatung oder linguistische Forschung in Be-
tracht gezogen werden sollten. Fiir Korpora, die gro3 genug sind, um analysiert zu werden, aber
noch nicht so groB, dass sie nicht mehr von HanConc auf regulirer Hardware verarbeitet werden
konnen, ergeben sich maximale MI Scores von etwa 20 bis 30. Als Grenzwert zwischen zwei
zufillig kombinierten Wortern und einer Kollokation hat sich ein MI Score von drei bewéhrt
(Siyanova & Schmitt 2008).

Gries (2015) schldgt als Alternative zum MI Score Signifikanztests wie t-Tests oder den
exakten Test nach Fisher vor. Von einer Implementierung seiner Vorschlige wurde in Han-
Conc aus mehreren Griinden abgesehen: Parametrische Signifikanztests wie der t-Test nehmen
bestimmte statistische Verteilungen der Grundgesamtheit an. Wie oben beschrieben, folgt die
Haufigkeitsverteilung von Wortern in einem Text jedoch der Zipf-Mandelbrot Verteilung und
nicht einer Normalverteilung wie sie ein t-Test voraussetzt. Somit werden schon die grund-
legenden statistischen Annahmen der parametrischen Signifikanztests verletzt. Nichtparametri-
sche Signifikanztests wie der x? Test wiirden zwar das Problem der verletzten Annahmen heilen
(Sheskin 2003), sind jedoch in ihrem Grundgedanken dem MI Score dhnlich, sodass HanConc
auf den in der Linguistik weiter verbreiteten MI Score setzt. Fiir den exakten Test nach Fisher

ergibt sich zusitzlich noch das Problem der Berechnung (Raymond & Rousset 1995):

(“PNAED) (a+0)e+d)(a+e)(b+d)!
P = ( (()a”()) ) :( £ a!b!)c!(d!n! A )’ 610

+c
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Abbildung 5.17: MI Score im Verhiltnis zur Korpusgrof3e

wobei (Z) den Binomialkoeffizienten und ! die Fakultit der entsprechenden Zahl repriasentiert
(Zar 1987). Vor allem die Fakultit’ fiihrt dazu, dass schon bei kleinen Zahlen der RAM nicht
ausreicht und HanConc abstiirzt.

Insgesamt bietet sich der MI Score als Einstieg in die quantitative Kollokationsanalyse
an. Fortgeschrittene Verfahren sollten dennoch auf Basis der vorhandenen Daten und der Er-
kldrungen in diesem und Kapitel 5.3.4 selbst vorgenommen werden.

4. Darstellung im Frontend
Kollokationen, N-Grams und der MI Score werden in HanConcs Frontend jeweils als dreiteili-
ge Tabelle dargestellt. Die Analysen betreffen die Worter, Lemmata und PoS Tags, welche in
Zusammenhang mit dem Suchwort stehen.

Es werden die hiufigsten fiinf Kollokationen auf den Positionen zwei links bis zwei rechts
vom Suchwort dargestellt. Es ist dabei zu beachten, dass es sich, abgesehen vom Zusammen-
hang zum Suchwort, um unabhéngige Elemente handelt. Das bedeutet, dass das héufigste Ele-
ment auf der Position zwei links nicht zwangsldufig zu dem Element auf der Position eins links
passt. Die Hiufigkeit des entsprechenden Elements wird in Klammern vermerkt. Fiir die Worter
wird ebenfalls der auf die zweite Nachkommastelle gerundete MI Score angegeben.

Die N-Grams werden als zwei Tabellen mit je drei Blocken dargestellt (siehe Abbildung
5.18). Jeweils auf Wort-, Lemma- und PoS Tag-Ebene werden die fiinf haufigsten Bi- und Tri-

"9Fakultit bedeutet, dass alle ganzen positiven Zahlen einschlieBlich der beschriebenen miteinander multipliziert
werden. Fiir 5! bedeutet dies: 0-1-2-3-4-5 = 120.



KAPITEL 5. HANCONC 146

Grams présentiert. Im Falle der Bi-Grams enthilt die Tabelle zwei Spalten, wobei in der ersten
das Suchwort rechts und in der zweiten Spalte links steht. Bei Tri-Grams wird in der Mitte eine
weitere Spalte eingefiigt, in der das Suchwort ebenfalls in der Mitte steht. Die Haufigkeit des

N-Grams wird durch die vorgestellte Zahl markiert.

Frequency and n-Gram

2-grams (Words)

16 der Methode 31 Methode der
16 die Methode 16 Methode zur
12 diese Methode 7 Methode auf
9 eine Methode 5 Methode ,
5 dieser Methode 3 Methode des
2-grams (Lemmata)
18 die Methode 31 methode der
16 der Methode 16 methode zur
13 diese Methode 7  methode auf
9 eine Methode 5  methode,
5 dieser Methode 3 methode des
2-grams (POSta)
44 ART Methode 34 Methode ART
23 ADJA Methode 17 Methode APPRART
18 PDAT Methode 13 Methode APPR
5 $[ Methode 5 Methode $
2 PDAT ART Methode Methode 4 Methode WPP
3-grams (Words)
9  mit der Methode 14 die Methode der 7 Methode der komplexen
5  durch die Methode 12 der Methode der 5  Methode der Finiten
4 wird diese Methode 5 diese Methode auf 4  Methode der Semi-Diskretisierung
3  'beschriebene Methode 5 eine Methode zur 4 Methode der stueckweise
3  'beschriebenen Methode 2 'Methode zur 3  Methode der kleinsten
3-grams (L emmata)
] mit der Methode 14 die Methode der 7 methode der komplexen
& durch die Methode 12 der Methode der 5 methode der finiten
4 wird diese Methode S diese Methode auf 4 methode der semi-diskretisierung
3 ' beschriebene Methode S eine Methode zur 4 methode der stueckweise
3 ' beschriebenen Methode 2 ' Methode zur 3 methode der kleinsten
3-grams (POSta)
5 APPR ART Methode 29 ART Methode ART 18 Methode ART ADJA

$[ ADJA Methode 7

1

8 ADJA Methode APPRART 14
8  NNART Methode 7

4

7

PDAT Methode APPR 13
ART Methode APPRART 5
ART Methode APPR 3

Methode APPRART NN
Methode ART NN
Methode APPR ART
Methode APPR NN

ART ADJA Methode 6
VAFIN ART Methode 3

Abbildung 5.18: Beispielhafte Darstellung von N-Grams in HanConc

5. Nutzen in der Schreibberatung
Kollokationen und N-Grams sollten neben der Frequenz und den KWIC die am héufigsten
genutzten Funktionen sein. Sie erlauben es, die KWIC quantitativ zu aggregieren und zeigen
das Suchwort in seiner ndheren Umgebung. Vor allem vor dem linguistischen Hintergrund
von im Text nahe beieinander stehenden semantisch zusammengehorigen Wortgruppen stel-
len Kollokationen und N-Grams eine wichtige Funktion fiir die Schreibberatung dar. Venohr
schreibt in diesem Zusammenhang, dass vor allem Studierende, deren Muttersprache nicht
Deutsch ist, auf Kollokationen zuriickgreifen, da im Bewusstsein ihres limitierten Vokabu-
lars das ,,Auffinden einer passenden Kollokation [...] zu [ihren] lernersprachlichen Strategien
gehort” (Venohr & Neis 2013, 8). Einig & Menne-El Sawy (2012) weisen darauf hin, dass Kol-
lokationen hiufig ,,misslingen” (388) und besonders unterrichtet werden miissten. Aus diesen
Erkenntnissen ldsst sich positiv formulieren, dass Kollokationen die sprachliche Qualitét er-
heblich steigern konnen. Ulmi, Biirki, Marti & Verhein-Jarren (2017) weisen darauf hin, dass
Kollokationen, wie oben beschrieben, unterschiedlich variabel sind. Wihrend einige Worter
frei zu Kollokationen kombiniert werden konnen, handelt es sich bei anderen um feststehen-

de Konstruktionen. Als pddagogische Schlussfolgerung ziehen sie daraus, das Kollokationen
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als Zeichen fortgeschrittenen Sprachgebrauchs trainiert und auswendig gelernt werden miissen
(Ulmi, Biirki, Marti & Verhein-Jarren 2017).

Laut Steinhoff (2010) konnen Kollokationen vor allem dazu eingesetzt werden, den eige-
nen Text an einen anvisierten wissenschaftlichen Sprachstil anzupassen. Kollokationen werden
hierbei als iiber die reine Lexik hinausgehende Voraussetzung fiir wissenschaftliches Schreiben
gesehen. Erst der richtige Gebrauch entsprechend der jeweiligen ,,Doménentypik™ (81) erlaubt
es, angemessene wissenschaftliche Texte zu schreiben (Steinhoff 2010).

Jafarpour & Sharifi (2012) untersuchen den Effekt von explizitem Unterrichten zur Korrek-
tur von fehlerhaften Kollokationen. Iranische Studierende der englischen Ubersetzungswissen-
schaften dienen hierbei als Versuchspersonen. Ihnen werden als Multiple-Choice Test hiufig
falsch verwendete Kollokationen vorgelegt, aus denen sie die richtige Kollokation wéhlen sol-
len. Im Anschluss werden die korrekten Formen der hédufigsten fehlerhaften Kollokationen ex-
plizit unterrichtet und der Test nach einigen Monaten wiederholt. Die Studierenden werden
entsprechend ihrer Fidhigkeiten in drei Gruppen und die Gesamtpopulation in eine Test- und
eine Vergleichsgruppe eingeteilt. Die Studie zeigt, dass vor allem die beiden Gruppen mit der
hoheren Sprachkompetenz durch den Unterricht signifikant besser werden. Laut der Literatur-
auswertung in Jafarpour & Sharifi (2012) gibt es Evidenzen fiir als auch gegen die These, dass
durch Unterricht die Fihigkeit, Kollokationen richtig einzusetzen, verbessert werden kann.

Fiir diese Arbeit ergeben sich aus den exemplarisch ausgewéhlten Studien zwei Thesen, die
von den Studienautor_innen als gegeben angesehen und hier diskutiert werden miissen: Die Au-
tor_innen gehen davon aus, dass es richtige und falsche Kollokationen gibt, welche trennscharf
unterschieden werden konnen. Aulerdem wird angenommen, dass die unterrichtende Person
diese Unterscheidung vornehmen kann. Andere dhnlich gelagerte Publikationen basieren auf
den gleichen Annahmen (Chang, Chang, Chen & Liou 2008, Tschichold et al. 2003, Diab
2015, Bower & Kawaguchi 2011, Dawood 2014, Luo & Liao 2015, Chan & Liou 2005, Han &
Hyland 2015, Cuéllar 2013).

Es muss davon ausgegangen werden, dass die Standardisierung von Kollokationen mit der
Spezialisierung ihrer Elemente abnimmt. Dies bedeutet, dass allgemeinsprachliche Kollokatio-
nen durchaus soweit kanonisiert sind, dass sie etwa in Worterbiichern auftauchen. Die korrekte
Verwendung von Kollokationen in der Wissenschaftssprache ist jedoch gegebenenfalls nur aus
den abgegrenzten Fachbereichen zu beurteilen. Im Falle der in HanConc hinterlegten Texte
muss davon ausgegangen werden, wie in Kapitel 4.4.3 gezeigt, dass selbst innerhalb einzelner
Fakultiten die sprachliche Spezialisierung so weit fortgeschritten ist, dass Kollokationen klein-
teiliger beurteilt werden miissen. Deshalb muss davon ausgegangen werden, dass aullerhalb
der Grenzen der jeweiligen Fachdisziplin die reine erstsprachliche Kompetenz der Schreibbe-
rater_in nicht ausreichend ist, um die Angemessenheit von Kollokationen zu beurteilen. Aus
diesem Grund muss die Fiahigkeit von Schreibberater_innen, Kollokation zu unterrichten, kri-
tisch hinterfragt werden. Abgesehen von wenigen Ausnahmen®’, ist nicht davon auszugehen,

dass Nachschlagewerke fiir fachspezifisches Vokabular und fiir die dazugehorigen Kollokatio-

80Etwa Schroth-Wiechert (2011)
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nen zur Verfiigung stehen. Wird zusétzlich davon ausgegangen, dass keine Deckung des akade-
mischen Hintergrunds zwischen Schreibberater_in und Student_in vorliegt, ist ein Unterrichten,
wie es Jafarpour & Sharifi (2012) vorsehen, nicht moglich.

Da also weder abschlieend geklirt werden kann, welche Kollokationen im Sinne der oben
genannten Publikationen richtig sind und Schreibberater_innen die Qualitdt der Kollokationen
ebenfalls nicht immer beurteilen konnen, so muss auf ein deskriptives Verfahren zur Analyse
von Kollokationen zuriickgegriffen werden. HanConc beispielsweise kann genutzt werden, um
im Sinne der Frequenz hiufige und im Sinne des MI Scores starke Kollokationen zu identifi-
zieren und diese dann mit den einschldgig bekannten Verfahren des ,,Computer Assisted Lan-
guage Learning” (CALL) zu unterrichten (Daskalovska 2015, Kohn 2009, McEnery, Baker &
Wilson 1995, Chang & Chang 2004, Nerbonne, Dokter & Smit 1998, Belz 2004, Kennedy &
Miceli 2010, Boulton 2010, Heift & Schulze 2007, Sha 2010).

Leacock et al. (2014) verwenden einen dhnlichen Ansatz. Sie nutzen unter anderem den
MI Score, um relevante Kollokationen in muttersprachlichen Texten zu identifizieren. Anstatt
diese jedoch Lehrenden und Studierenden einfach nur zu prisentieren, wird ein automatisier-
tes System entwickelt, um falsche Kollokationen in den Texten der Lernenden zu bestimmen
und die entsprechend richtige Kollokation als Berichtigung anzuzeigen. Richtig und falsch
wird in diesem Fall auf Basis von Signifikanztests unterschieden. Schreibberatungen konnten
grundsitzlich von diesem Ansatz auch profitieren. Allerdings ergeben sich fiir das Schreibzen-
trum der LUH, fiir welches HanConc und die dazugehdrigen Korpora entwickelt wurden, einige
Hindernisse: Studierende am Schreibzentrum der LUH werden zwar im Prozess des Schrei-
bens unterstiitzt, allerdings werden dort keine fertigen Arbeiten korrigiert. AuBBerdem ist die
Datengrundlage wahrscheinlich zu gering, um valide Signifikanztests zu Kollokationen durch-
zufiihren. HanConc soll deshalb vor allem dazu dienen, Studierenden mogliche sinnvolle Kol-
lokationen anzubieten, anstatt sie relevante Kollokationen durch ein Feedbacksystem erraten zu
lassen.

Mit Verweis auf die unterschiedlichen linguistischen Definitionen von Kollokationen muss
beachtet werden, dass HanConc Kollokationen als Kookkurrenzen definiert. Dies bedeutet, dass
zusammenhidngende Mehrwortkombinationen, die im Text nicht direkt hintereinander stehen,
von HanConc nicht als Kollokation erkannt werden. Es miissen komplexere Mehrwortsuchen
eingesetzt werden, um solche Kollokationen ausfindig zu machen und zu analysieren. Aller-

dings bietet der Kollokationsergebnistyp einen Startpunkt fiir weitere Analysen.

5.3.8.4 Position in der Wortliste

0. Einleitung
Bei der Integration in HanConc wird jedes Korpus ausgezihlt und je zwei Listen erstellt, welche
jeweils ein Wort pro Zeile und dessen Frequenz im Korpus enthalten. Beide Listen unterschei-

den sich dadurch, dass erstere Liste Worte inklusive Gro3- und Kleinschreibung, konjugierten
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und deklinierten Formen enthilt, wihrend die zweite aus Lemmata besteht®!. Im Frontend wird
die Position in der Wortliste als einfacher Ausschnitt aus einer Rangliste prasentiert. Allerdings
sind die statistischen Auswirkungen immens. Vor allem in Kombination mit der Frequenz und
der Statistikfunktion ermoglicht die Feststellung der Position in der Wortliste ein genaues Bild
iiber die Verteilung und die Funktion einzelner Worter in einem Korpus.

1. Input
Die Wortlisten werden vorberechnet und als DataFrames in den jeweiligen Korpusobjekten ab-
gelegt, wobei es sich hierbei um R Listen handelt. HanConc durchsucht die Listen nach dem
(Haupt-)Suchwort und gibt zusitzlich noch die umliegenden Zeilen zuriick. AuBBerdem wird be-
rechnet, wie viele Worter nur einmal vorkommen (Hapax Legonmena) und wie lang die Liste
insgesamt ist.

2. Linguistik & 3. Statistik
Die Statistikfunktion (siehe auch Kapitel 5.3.8.6) iiberpriift die beobachtete Verteilung der An-
zahl an Suchergebnissen pro Text auf mehrere Standardverteilungen. All diese Verteilungen
haben gemein, dass sie sich um einen Mittelwert orientieren und relativ schmale Rénder haben.
Bei einer Standardnormalverteilung etwa sind Mittelwert und Median gleich und Maximum
und Minimum sowie 1. Quartil und 3. Quartil jeweils gleich weit vom Mittelwert entfernt. Wie
Briscoe oder Newman zeigen, wird bei vielen alltiglichen Beobachtungen wie Korpergrofle und
-gewicht intuitiv von einer Normalverteilung ausgegangen. Anhand des FEIt Korpus soll nun
gezeigt werden, dass die Wortanzahl in einem Text einer grundsitzlich anderen Verteilung folgt
und somit die Notwendigkeit einer Wortlistenfunktion motiviert.

Linguistische Grundlage fiir die Wortlistenfunktion ist dabei die Idee von Types und Tokens
(BuBmann & Lauffer 2008). Jedes unterschiedliche Wort entspricht einem Type. Jedes Auftre-
ten dieses Wortes entspricht seinem Token. Die bisherigen drei Sétze oder 26 Worter dieses
Absatzes bestehen beispielsweise aus 23 Types mit je einem Token®?. , die”, ,jedes” und ,.ent-
spricht” kommen doppelt vor und haben deshalb je zwei Token. Es ist grundsitzlich so, dass
grammatikalische Notwendigkeiten wie Artikel, Pripositionen oder Pronomen dafiir sorgen,
dass sich eine groBBe Anzahl an Tokens auf wenige Types konzentriert. Wird ein Korpus so auf-
bereitet, dass eine Tabelle mit Types in der ersten Spalte und der jeweiligen Anzahl an Tokens
in der zweiten Spalte entsteht, ergibt dies eine Wortliste.

Abbildung 5.19 zeigt die Auswertung der Wortliste des FEIt Korpus. In (a) sind die 20
hiufigsten Worte bzw. Satzzeichen aufgelistet, wihrend in (b) die Anzahl an Types pro Token
gegeniiber dem Rang in der Wortliste geplottet sind. In beiden Fillen ist eine rasche Abnah-
me der Tokens pro Type festzustellen. Insgesamt umfasst das FEIt Korpus 95.380 individuelle
Worter. Von diesen 95.380 Types haben 47.426 oder 49,72% nur einen einzigen Token. Weitere
14.180 Types oder 14,87% des Korpus haben nur zwei Tokens. Wird die Anzahl an Tokens auf

81Es ist zu beachten, dass fiir das Deutsche zum jetzigen Stand kein Lemmatisierer in ausreichend guter Qualitit
zur Verfligung steht. Anstatt der Lemmata wurden die Worte aus der ersten Liste in die zweite Liste {ibertragen und
dabei die GroB3buchstaben zu Kleinbuchstaben konvertiert, um etwa den Einfluss von Satzanfingen auszugleichen.
Die zweite Liste wurde vor allem dafiir angelegt, dass ein entsprechender Platz zur Verfiigung steht, sobald ein
guter Lemmatisierer verfiigbar ist.

82Der Quellenverweis wird hier nicht mitgerechnet.
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(a) 20 haufigste Worter und Satzzeichen

im FEIt Korpus

Type Anzahl Token
1 86.011
2 , 78.776
3 der 74.665
4  die 58.090
5 NUMBER 47.698
6 und 35.752
7 in 29.239
8 von 22.848
9 des 19.392
10 den 17.699
11 ist 17.102
12 werden 17.090
13 zu 15.633
14 mit 15.151
15 auf 14.160
16 eine 13.817
17  fuer 13.651
18 Die 12.839
19  wird 12.150
20 im 11.898

—— 1 Token
—— < 3 Token
<11 Token
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(b) Rang/Anzahl Plot fiir das FEIt Korpus mit markierten To-
kengrenzen

Abbildung 5.19: Tabellarische und grafische Darstellung der Type/Token Verteilung im FEIt

Korpus
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Abbildung 5.20: Abbildung 5.19b mit logarithmierten Achsen und gefitteter Zipfverteilung

mindestens 10 pro Type erhoht, erfiillen 88,63% des Korpus’ diese Anforderung nicht.

Neben der Verteilung von Types und Tokens in natiirlicher Sprache gibt es noch weite-
re Phinomene, die sich ebenso verhalten. Briscoe (2007) fiihrt etwa die Einwohnerzahl von
Stadten oder Webseitenaufrufe an, sowie die Verteilung von Reichtum in Gesellschaften. In all
diesen Fillen konzentriert sich der GroBteil der zur Verfiigung stehenden Mittel auf die obersten
Prozentringe. Das Jahresgutachten 2009/2010 des Sachverstindigenrates der deutschen Wirt-
schaft stellt etwa in Tabelle 40 die Verteilung von Einkommen nach Dezentilen dar: Die obers-
ten 10% der Einkommensverteilung konzentrieren 31,2% des Gesamteinkommens auf sich,
wihrend die untersten 50% nur 17,3% des Gesamteinkommens erhalten (Sachverstindigenrat
zur Begutachtung der Gesamtwirtschaftlichen Entwicklung 2009).

Bei diesem Verhalten handelt es sich um eine Verteilung aus der Familie der Power Laws,
welche auf den Studien von Pareto (1964) basieren. Obwohl die Paretoverteilung vor allem
fiir wirtschaftliche Zusammenhinge gedacht war, kann sie auch auf linguistische Phdnomene
angewandt werden. Zipf erweiterte die Paretoverteilung zum Zipfschen Gesetz (Zipf 1949),
welches von Mandelbrot (1965) um einen weiteren Parameter zum Zipf-Mandelbrot Gesetz
ergidnzt wurde.

Abbildung 5.20 zeigt eine Abwandlung von Abbildung 5.19b. In dieser Variante sind beide
Achsen zur Basis 10 logarithmiert. Der hierdurch entstehende Graph erinnert nicht mehr an ein
liegendes L wie in der vorherigen Abbildung, sondern an eine anndhernde Gerade mit negativer
Steigung. Dem zipfschen Gesetz folgend, wurde die tatsichliche Verteilung gefittet und mit den
ermittelten Parametern eine theoretische Verteilung hinzugeplottet.

Fiir HanConc bedeuten die oben beschriebenen Verteilungen, dass nachfolgende Funktionen
nur bei einer ausreichend groen Datenmenge robuste Ergebnisse liefern konnen.

4. Darstellung im Frontend

Neben der offensichtlichen Position auf der Wort- und Lemmaliste wird im Frontend auch die
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Position: Word Position: Lemma
284: Probe NA: NA

285: denen MA: NA

286: erforderlich MA: NA

287: Methode NA: NA

288:r MNA: NA

289: siehe MA: NA

290: Wie MNA: MA

Length: 25166 Length: 23370

Hapax Count: 13215 Hapax Count: 12114

Abbildung 5.21: Beispielergebnis fiir die Funktion ,,Position in der Wortliste”

Anzahl an Types und Hapax Legomena, d.h. die Anzahl an Types mit nur einem Token, darge-
stellt. Abbildung 5.21 zeigt am Beispiel von ,,Methode” die Ergebnisse der Wortlistenfunktion
im FEIlt Korpus. Neben der eigentlichen Position werden auch die drei hheren bzw. niedrigeren
Positionen zuriickgegeben. AuBBerdem wird in den letzten beiden Zeilen die Anzahl an Types
und die Anzahl an Types mit nur einem Token angegeben. Da bei dem hinterlegten Korpus
keine Lemmata vorhanden sind, enthilt die entsprechende Ergebnisspalte keine Werte.

5. Nutzen in der Schreibberatung
Der Nutzen fiir die Schreibberatung ergibt sich aus den statistischen Zusammenhédngen. Wenn
davon ausgegangen wird, dass die Verteilung von Types und Tokens in einem Korpus einer Zipf-
Mandelbrot Verteilung folgt und es einer ausreichend groen Menge an Treffern bedarf, um
komplexere statistische Verfahren durchzufiihren, so ist die Position in der Wortliste zusammen
mit der Frequenzfunktion die zentrale Einstiegsfunktion fiir alle Analysen, die iiber die KWIC
hinausgehen.

Die Frequenz eines Suchbegriffs benotigt als weitere Kennzahlen die Korpusgrofle und -
beschaffenheit. Wird Sprache als Bernoulli Funktion gesehen, bei der jedes Wort in einem be-
stimmten Kontext eine dezidierte Wahrscheinlichkeit des Auftretens hat, so steigt mit der GrofB3e
des Korpus’ die Wahrscheinlichkeit, dass das Wort tatséchlich auftritt bzw. hiufiger auftritt. Die
Fokussierung auf die Korpusgréfe im Sinne einer Gesamtwortanzahl erscheint angesichts der
Verschiebung des Anteils zugunsten von grammatikalischen Wortern bei wachsender Korpus-
groBe wenig sinnvoll.

Die obige statistische Beschreibung hat gezeigt, dass sich die Verteilung der Héufigkeiten
von Wortern innerhalb eines Korpus’ folgendermalen gestaltet: Die hdufigsten 10% der Ty-
pes machen einen Grof3teil der Tokens aus, 50% der Types kommen nur ein einziges Mal vor,
wihrend die tibrigen 40% mit einer mittleren Frequenz erwartet werden konnen. Anhand der
Verteilung und der drei Informationen (Position auf der Wortliste, Linge der Wortliste und An-
zahl an Hapax Legomena), die die Wortlistenfunktion zuriickgibt, kann die Verbreitung der
Verwendung des Suchwortes abgeschitzt werden.

Fiir die Schreibberatung ergibt sich aus der Wortlistenfunktion der notwendige Kontext,

um die Frequenz und die Anzahl an Kollokationen und N-Grams einschitzen zu konnen. Erst
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dadurch kann analysiert werden, ob es sich bei den Suchergebnissen um statistische und lin-
guistische Artefakte handelt.

5.3.8.5 Wortassoziationen auf Basis einer Latent Semantic Analysis

0. Einleitung

AuBerhalb von Schreibberatung und Linguistik gibt es verschiedene Verfahren und Algorith-
men, die es Nutzer_innen erlauben, einzelne Elemente in einer groen Anzahl von Elementen
zu finden, ohne sie vorher explizit zu kennen. Vor allem der datengetriebene Verkauf von Pro-
dukten und Dienstleistungen hat Methoden entwickelt, mehr anzubieten und schlussendlich zu
verkaufen, als es die initiale Intention der potentiellen Kund_innen war. HanConc und Schreib-
beratung konnten von der Verwendung solcher Algorithmen und Verfahren profitieren.

In Verkaufssituationen sollen Kund_innen davon iiberzeugt werden, moglichst viele zusétz-
liche Produkte und Dienstleistungen zu erwerben. Automobilhersteller verkaufen beispielswei-
se Versicherungen oder Wartungsvertrige zu ihren Autos. Diese Herangehensweise zur Umsatz-
steigerung wird aus Marketingsicht ,,Cross-Selling” genannt (Homburg & Krohmer 2009, Hom-
burg & Schifer 2002). Im stationdren Handel ist die Anzahl an Produkten und Dienstleistungen
zeitlich und rdumlich begrenzt und damit auch die Moglichkeiten fiir Cross-Selling. In Kunden-
gespriachen konnen kaum mehr als eine handvoll Zusatzdienstleistungen vorgestellt werden und
Supermirkte haben nur begrenzt Platz, um sinnvolle Produktkombinationen nebeneinander zu
platzieren. Onlinehéndler hingegen sind nicht durch Regalmeter begrenzt und durch Suchalgo-
rithmen und Datenbanken kann eine beliebig groBe Anzahl an Dienstleistungen und Produkten
vorgehalten werden.

Suchalgorithmen fiir Onlineshops miissen in zwei Richtungen optimiert werden: Weil keine
menschliche Verkdufer_in zur Verfiigung steht, die auf Basis der Beschreibung eines Produktes
durch potentielle Kund_innen realisieren kann, welches Produkt gemeint ist, kann eine Fuz-
zy Search eingesetzt werden (Ji, Li, Li & Feng 2009). Fuzzy Search Algorithmen wie etwa
Levenshtein Distanzen versuchen, auf Basis der eingegebenen Buchstaben, mogliche dhnliche
Suchbegriffe zu finden und anzuzeigen. So konnen zum Beispiel Rechtschreibfehler im Such-
begriff ausgeglichen werden (Hirschberg 1997, Van der Loo 2014, Navarro 2001, Shang &
Merrettal 1996). Zusitzlich sollen durch Warenkorbanalysen sinnvolle Produktkombinationen
ermittelt und der Kund_in vorgeschlagen werden. Sucht eine Kund_in nach einer Bohrmaschi-
ne, so sollen ihr auch die passenden Bohrkopfe angezeigt werden. Diese Warenkorbanalysen
basieren auf dem Kaufverhalten friiherer Kund_innen (Agrawal, Srikant et al. 1994, Srikant
& Agrawal 1995, Hsueh & Kuo 2017, Yuan 2017, Fan, Wang, Wu & Xu 2015, Yoshimura,
Sobolevsky, Bautista Hobin, Ratti & Blat 2018).

Die Funktionen von HanConc produzieren bisher nur genau die Ergebnisse, die von den
Nutzer_innen explizit angefordert werden. Sollen auch Ergebnisse angezeigt werden, die sinn-
voll iiber die Erwartungen hinausgehen, miissten dafiir komplexere Algorithmen verwendet
werden. Fiir eine Fuzzy Search brduchte es Suchalgorithmen, die iiber eine einfache Schleife

hinausgehen. Da der Fokus bei der Programmierung von HanConc auf Einfachheit und Mani-
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pulierbarkeit liegt, wird auf Fuzzy Search Algorithmen demnach verzichtet.

Um beispielsweise das oben beschriebene Verfahren wie die Warenkorbanalyse in Han-
Conc zu implementieren, brauchte es neben den Suchalgorithmen auch eine grofSe Datenbank
an bereits durchgefiihrten Suchen mit eindeutigen Zeitstempeln und Benutzermerkmalen. Ne-
ben praktischen Problemen wie einer zu geringen Anzahl an Schreibberatungen mit Einsatz
von HanConc, zu wenigen Studierenden in der Schreibberatung fiir eine ausreichende Daten-
generierung und der Notwendigkeit fiir eine zentralisierte Datenhaltung sprechen vor allem
Datenschutz und Designentscheidungen gegen eine solche Datenbank. HanConc ist bewusst so
gestaltet worden, dass es moglichst isoliert und dezentral betrieben werden kann. Auflerdem
wiirde das Speichern von Benutzerdaten dazu fiihren, dass nationale und europdische Daten-
schutzgesetze sowie die Datenschutzrichtlinien der Institutionen, in denen HanConc eingesetzt
werden soll, beachtet werden miissten.

HanConc setzt deshalb auf eine Losung, die vollkommen autark und ahistorisch funktio-
niert. Mit einer Term-Dokumenten Matrix (TDM) und einer Latent Semantic Analysis (LSA)
konnen semantisch dhnliche Worter allein auf Basis der Korpusdaten zuriickgegeben werden.
Diese semantisch dhnlichen Worter konnen wiederum in einer Schreibberatung verwendet wer-
den, um weitere Suchen durchzufiihren, bisherige Suchen zu verfeinern oder das Vokabular
der Studierenden zu erweitern. Ebenso eignet sich diese Losung, um weitere und komplexere
Text-Mining Algorithmen zu implementieren.

1. Input
Wie in Kapitel 5.3.5 bereits ausgefiihrt®> dienen TDM als Basis fiir eine LSA. Fiir Analysen
mittels der LSA wird jedes Korpus als eigenstindige TDM aufbereitet. Fiir jeden Begrift/Type
wird eine Zeile und fiir jedes Dokument eine Spalte in der jeweiligen TDM angelegt. Jede Zelle
enthélt bei einer ungewichteten Matrix die Anzahl des jeweiligen Begriffs im entsprechenden
Dokument. Bei einer LSA werden je nach Einsatzzweck einzelne Zeilen oder Spalten der TDM
miteinander verglichen.

Die Erstellung einer solchen Textmatrix bendtigt einige Aufbereitungsschritte. Als Grund-
lage dienen einzelne TXT Dateien, welche nach Korpus in Ordner sortiert sind. Da HanConc
das LS A R Paket nutzt, kommt die Textaufbereitung mit wenigen Zeilen Quellcode aus. Die
Pfade zu den Daten werden in einen Vektor eingelesen. Es ist zu beachten, dass der letzte Ord-
nername {iber den abschlieBenden Dateinamen der Textmatrizen entscheidet. Der Vektor mit
den Dateipfaden wird an eine Schleife iibergeben, welche die Aufbereitungsschritte je Korpus
durchfiihrt.

In einem ersten Schritt werden die Texte eingelesen und gesdubert. Das LS A Paket bietet
das Entfernen von Zahlen an, was jedoch im Vorfeld bereits geschehen ist. Die einzige wei-
tere notwendige Option ist das Entfernen der Stopwords, was bedeutet, dass ein GrofBteil des
funktionalen Vokabulars wie Artikel entfernt werden. Sollen Texte in einer anderen Sprache als
Deutsch eingelesen werden, so ist die Option entsprechend anzupassen. Die minimale Anzahl

an notwendigen Buchstaben je Wort ist auf zwei festgesetzt. Aulerdem kann eine Gewich-

83Kapitel 5.3.5 beleuchtet die Textaufbereitungsschritte aus methodischer Sicht. An dieser Stelle soll jedoch
allein auf die Programmierung eingegangen werden.
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tung an dieser Stelle vorgenommen werden. Die so erstellte Textmatrix ist weder gewichtet
noch durch eine Singular Value Decomposition (SVD) reduziert. Diese Schritte erfolgen durch
den Aufruf der LS A Funktion. Die Parameter fiir die SVD werden durch die im LS A Paket
implementierte Funktion bestimmt. Das entstehende R Objekt wird zuriick in eine Textmatrix
tiberfiihrt und entsprechend des Korpusnamens auf der Festplatte gespeichert.

2. Linguistik
Grundlage jeder LSA ist eine TDM oder, wenn diese transponiert wird, eine Dokumenten-Term
Matrix (DTM). Ziel einer LSA ist es, die Ahnlichkeit der einzelnen Elemente in Zeilen- bzw.
Spaltenrichtung zu untersuchen. Die Ausgestaltung der einzelnen Elemente ist dabei vom An-
wendungsfall abhidngig. Der Begriff ,,Term” ist also nicht nur auf einzelne Worter beschrinkt,
sondern kann ebenfalls Wortteile oder N-Grams beinhalten. Ebenso muss sich ein ,,Dokument”
nicht nur auf einen gesamten Text beziehen, sondern kann auch fiir einzelne Passagen oder gar
einzelne Sitze stehen. CohMetrix etwa setzt eine LSA zur Uberpriifung von Kohision zwischen
einzelnen Sitzen ein (McNamara et al. 2014). Zusitzlich kann sie auch zum uniiberwachten
Modellieren von Themen innerhalb eine Korpus’ eingesetzt werden (Chang, Gerrish, Wang,
Boyd-Graber & Blei 2009).

Die LSA oder das Latent Semantic Indexing (LSI)3* wurde von Scott Deerwester, Susan
Domais und Thomas Landauer in den spéten 1980ern entwickelt. Die Forschungsgruppe arbei-
tete an der automatischen Extraktion von Informationen aus Texten, wobei sich ein Problem
mit Synonymen ergab. 1987 konnten Furnas, Landauer, Gomez & Dumais zeigen, dass von
verschiedenen Personen in den meisten Fillen unterschiedliche Worter fiir das gleiche Refe-
renzobjekt verwendet werden. Dies fiihrt dazu, dass eine Informationsextraktion auf Wortebene
wenig erfolgsverspechend ist. In Kombination mit dem Prinzip von Firth ,,You shall know a
word by the company it keeps” (Evert 2005) ldsst sich das Problem durch die Inklusion des
latenten Kontextes eines Wortes 16sen. Zwar kann fiir ein einzelnes Wort die Bedeutung nicht
genau bestimmt werden, jedoch fiihrt die Kombination aus vielen vage zu bestimmenden Wort-
bedeutungen zu einer relativ genauen Festlegung (Deerwester, Dumais, Furnas, Landauer &
Harshman 1990). Es ist hierbei zu bedenken, dass die Genauigkeit dieser Festlegung mit der
Grofle des Korpus’ steigt, da so mehr Kontexte betrachtet werden konnen, in denen die einzel-
nen Worter vorkommen. Dementsprechend verlagert sich die Diskussion der LSA von einem
linguistischen zu einem statistischen Problem (siehe Unterpunkt 3 dieses Kapitels).

Neben den oben erwidhnten Moglichkeiten wird eine LSA unter anderem auch zur automa-
tisierten Textbewertung (Sukkarieh, Pulman & Raikes 2003), Diskursanalyse (Hempelmann,
Dufty, McCarthy, Graesser, Cai & McNamara 2005) oder Synonymidentifikation (Turney 2001)
eingesetzt. Vor allem bei der computergestiitzten Bewertung von groen Mengen an standar-
disierten Essays wird eine LSA verwendet, um die Ahnlichkeit zum Erwartungshorizont zu
tiberpriifen und damit einzelne Essays automatisiert zu bewerten (Burstein & Chodorow 2010).
Neuere Herangehensweisen wie Word Embeddings oder Word-to-Vector basieren auf neurona-

len Netzwerken und versprechen eine hohere Genauigkeit und Reliabilitdt (Mikolov, Corrado,

84Es handelt sich um das gleiche Verfahren, welches je nach akademischer Ausrichtung des Autors entweder
LSA oder LSI genannt wird (Chang et al. 2009, 2).
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Chen & Dean 2013). Allerdings wird an dieser Stelle auf eine eingehendere Diskussion und
Umsetzung dieser Moglichkeiten verzichtet, da das zur Verfiigung stehende Korpus zu klein ist
und das Training eines neuronalen Netzwerkes im Gegensatz zu einer LSA die Hardwareanfor-
derungen und den zeitlichen Aufwand fiir die Textaufbereitung massiv beeintrachtigen wiirden.
3. Statistik
Eine LSA basiert auf einer Matrix M mit den Dimensionen ¢ und w, wobei ¢ den Texten und
w den enthaltenen Wortern entspricht. In ihrer Ursprungsform entspricht diese Matrix einer
ungewichteten TDM. Der Nachteil einer ungewichteten Matrix besteht jedoch in ihrer hohen
Abhingigkeit von der Liange der zu analysierenden Texte. Eine Gewichtung kann etwa durch

relative Frequenzen ausgedriickt werden, sodass fiir das Wort i in Text j gilt:

_ Wiy
=<n 5
Zk:l tk,j

Diese Art der Gewichtung beriicksichtigt nur die Korpusgrofe. Alternative Gewichtungen

M, (5.11)

erlauben es, auch das grundsitzliche Thema des Korpus’ zu betrachten. In diesem Fall wird fiir
das Wort w; in Text ¢; die Anzahl an Wort w; mit der KorpusgréfSe multipliziert und durch die

Anzahl des Wortes w; im Korpus dividiert, sodass:

7 D ket Wik

Somit wird sichergestellt, dass neben Wortern, die hdufig im betrachteten Text vorkommen,

auch solche Worter heruntergewichtet werden, die hdufig im gesamten Korpus verwendet wer-
den. Fiir HanConc fiihrt dies dazu, dass sowohl grammatikalische Worter als auch allgemeine
Wissenschaftssprache weniger Einfluss erhalten und fachspezifische Unterschiede mehr zum
Tragen kommen. Diese Art der Gewichtung wird Term Frequency-Inverse Document Frequen-
cy (TF-IDF) genannt (Francis & Flynn 2010) und wird bei der Implementierung der LSA in R
definiert als:

B I, wy; >0
w one — hot; ; = (5.13)
O, Wy,; = 0

Ny

M;j=w;;-(1+ 1092(2” w one — hot;
k=1 2

) (5.14)

Mit dieser Methode wird die Textanzahl durch die Anzahl an Texten dividiert, die das je-
weilige Wort mindestens einmal enthalten. Dieser Term wird zur Basis 2 logarithmiert, um
die Funktion zu glitten. Zu diesem Teil wird eins multipliziert, um sicherzugehen, dass auch
wenn in jedem Text das betrachtete Wort vorkommt, die Einzelfrequenzen beriicksichtigt wer-
den konnen. Andernfalls wiirde jedes Wort, das in allen Texten vorkommt, den Wert null er-
halten und gegebenenfalls im nédchsten Schritt entfernt werden. Fiir weitere Moglichkeiten zur
Gewichtung wird auf (Manning & Schutze 1999, 543) verwiesen.

Die Darstellung eines Korpus’ als gewichtete TDM hat zwei Nachteile: Je nach GroBe des
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Korpus’ und der Variabilitit des Vokabulars®® kann eine TDM sehr groB werden und damit
gegebenenfalls die Hardware ausreizen und die Analysezeiten von HanConc erhéhen. Ebenso
werden die den Texten zugrundeliegenden Konzepte und semantische Verbindungen zwischen
einzelnen Wortern unzureichend herausgearbeitet. Beide Herausforderungen kénnen durch eine
Singular Value Decomposition (SVD) geldst werden, deren Zielsetzung einem Clusteringver-
fahren dhnelt. Wihrend etwa bei einer Principal Component Analysis (PCA) nur korrelierende
Spalten zusammengefasst werden (Deerwester et al. 1990, Manning & Schutze 1999), sollen
bei einer SVD latente Konzepte entlang beider TDM Achsen aufgedeckt werden.

Eine SVD reduziert die Worter (w) und die Texte (¢) auf £ Dimensionen zu den orthonorma-
len Matrizen U und V. k entspricht der Anzahl an Themen des Korpus, wobei zu bedenken ist,
dass k entlang beider TDM Achsen verstanden werden muss. Es werden also nicht nur die unter-
schiedlichen latenten Themen der einzelnen Texte abgebildet, sondern ebenso die zugehorigen
Wortfelder. Soweit nicht anders vorgegeben, berechnet das LSA Paket £ als Minimum aus ¢ und
w. Die absteigend sortierte Diagonalmatrix wird durch X représentiert. Durch die Multiplikati-
on von U, > und V', wobei V' transponiert wird, entsteht eine neue Matrix mit den Dimensio-
nen der urspriinglichen TDM (Deerwester et al. 1990, Manning & Schutze 1999, Venables &
Ripley 2002, Katz & Giesbrecht 2006):

Mtxw — UtmkEk:pk(wak>T (515)

Die Funktionsweise einer SVD soll an einem simplen Beispiel demonstriert werden: Ta-
belle 5.9 zeigt einen zufilligen Datensatz fiir eine TDM mit neun Texten und neun Wortern.
Die einzelnen Zellen reprisentieren die gewichteten Frequenzen pro jeweiligem Text und Wort.
Der Datensatz zeigt deutlich zwei thematische Schwerpunkte. Die Worte eins bis fiinf kommen
nur in den Texten eins bis fiinf vor. Die Worte sechs bis neun gibt es ebenso nur in den Texten
sechs bis neun. Es kann somit von einer klaren thematischen Trennung ausgegangen werden.
Allerdings enthélt Text sechs die Worter vier und fiinf. Es ist somit nicht eindeutig, zu welchem

Themenblock dieser Text gehort.

Tabelle 5.9: Beispieldatensatz einer TDM zur Demonstration einer SVD

Text1 Text2 Text3 Textd Text5 Text6 Text7 Text8 Text9

Wort1 0,830 0,730 0,980 0,470 0,810 0 0 0 0
Wort2 0,210 0,510 0,930 0,830 0,710 0 0 0 0
Wort3 0,280 0,800 0,760 0,160 0,730 0 0 0 0
Wort4 0,250 0,510 0,620 0,610 0,250 0,210 0 0 0
Wort5 0,080 0,810 0,040 0,540 0,270 0,350 0 0 0
Wort 6 0 0 0 0 0 0,810 0,690 0,890 0,040
Wort 7 0 0 0 0 0 0,130 0,070 0,040 0,620
Wort 8 0 0 0 0 0 0,100 0,380 0,840 0,830
Wort 9 0 0 0 0 0 0,040 0,930 0,050 0,190

85Unzureichende Textaufbereitungsschritte fiihren ebenfalls zu diesem Effekt.
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Tabelle 5.10 zeigt eine Korrelationsmatrix auf Spalten-/Textebene. Die Texte eins bis fiinf
und sechs bis neun des obigen Beispiels haben jeweils einen hohen positiven Korrelations-
koeffizienten zueinander, wobei ihre Themenblocke zueinander hoch negativ korrelieren. Text
sechs jedoch zeigt Abweichungen. Er verhilt sich mit negativen Korrelationskoeffizienten zu
den ersten fiinf Texten so, wie es zu erwarten war. Gegeniiber Text sieben und acht ist der Kor-
relationskoeffizient erwartungsgemal positiv. Allerdings zeigt sich gegeniiber Text neun eine

Abweichung. An dieser Stelle ist der Koeffizient negativ.

Tabelle 5.10: Korrelationsmatrix zu Tabelle 5.9

Text1 Text2 Text3 Textd4d Text5 Text 6 Text 7 Text 8 Text 9

Text 1 1 0,630 0,810 0,470 0,800 —-0,390 —0,500 —0,410 —0,450
Text 2 1 0,690 0,660 0,80 —0,300 —-0,730 —0,600 —0,660
Text 3 1 0,690 0,930 -0,500 —0,610 —0,510 —0,560
Text 4 1 0,640 —-0,230 —0,650 —0,540 —0,590
Text 5 1 —0,490 —-0,640 —0,530 —0,590
Text 6 1 0,360 0,610 —0,150
Text 7 1 0,530 0,200
Text 8 1 0,450
Text 9 1

Es soll nun iiberpriift werden, ob eine SVD die Trennschirfe der Themenblocke erhoht.
Entsprechend der Vorgehensweise aus Deerwester et al. (1990) wird die urspriingliche Matrix

umgewandelt zu:

Tabelle 5.11: U zu Tabelle 5.9

~0,580 0,040

0,500 0,030 Tabelle 5.12: Diagonalmatrix aus > zu Ta-

~0,460 0,030 belle 39
~0,350  —0,030
~0,280  —0,070 2,930 0
~0,020  —0,690 0 1,840
0 —0,190
~0,010  —0,600
0 0,350

Tabelle 5.13: V transponiert zu Tabelle 5.9

-0,280 -0,510 -0,550 -0,390 -0,450 -0,070 -0,010 —0,010 0
0,020 0 0, 040 0 0,030 -0,370 -0,570 —0,620 —0,390

Werden diese drei Matrizen miteinander multipliziert, ergibt sich eine Matrix mit den Di-

mensionen der Ursprungsmatrix:
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Tabelle 5.14: SVD Matrix der Beispielmatrix zu Tabelle 5.9

Text1 Text?2 Text3 Text4 Text5 Text6 Text 7 Text 8 Text 9

Wort1 0,480 0,860 0,940 0,650 0,770 0,080 —0,030 —0,030 —0,020
Wort2 0,420 0,750 0,810 0,570 0,670 0,080 —0,020 —0,020 —0,020
Wort3 0,380 0,680 0,740 0,520 0,610 0,070 —0,020 —0,020 —0,020
Wort4 0,290 0,530 0,570 0,400 0,470 0,080 0,030 0,040 0,020
Wort5 0,230 0,410 0,440 0,310 0,360 0,100 0,080 0,080 0,050
Wort 6 0 0,030 —0,010 0,030 0 0,480 0,720 0,780 0,490
Wort 7 0 0,010 —0,010 0,010 0 0,130 0,200 0,220 0,140
Wort8 —0,010 0,010 —0,030 0,010 —0,020 0,410 0,620 0,680 0,420
Wort9 —0,010 0,010 —0,020 0,010 —0,010 0,240 0,370 0,400 0,250

Im Vergleich zur Urspungsmatrix fallen einige Verdnderungen auf. So wurden die Wertspit-
zen beispielsweise abgemildert. Vor allem sehr hohe Werte wie Text 3/Wort 1 mit einem Wert
von 0,98 oder Text 3/Wort 2 mit einem Wert von 0,93 wurden auf 0,94 und 0,81 abgemildert.
Gleichzeitig ist in den Bereichen, die nicht von den Themenbldcken besetzt sind und damit ur-
spriinglich den Wert null hatten, ein Rauschen im Bereich von -0,03 bis 0,08 entstanden. Die
Worte vier und fiinf in Text sechs, die als Testrauschen hinzugefiigt wurden, sind zu dem oben
benannten Rauschen herabgestuft worden.

Tabelle 5.15 zeigt die Korrelationsmatrix der SVD Matrix. Es ist zu beachten, dass die ein-
zelnen Werte auf die zweite Nachkommastelle gerundet sind. Im Vergleich zu Tabelle 5.10
fallen die erhohten Korrelationskoeffizienten auf. Wihrend in Tabelle 5.10 die Koeffizienten
fiir Thema eins bei 0,63 und 0,93 liegen, korrelieren die selben Texte nach der SVD nahezu
perfekt. Gleiches gilt fiir Thema zwei. Auch hier wurden teils negative Koeffizienten zu nahezu
perfekt positiven Koeffizienten umgewandelt. Die Abgrenzung zwischen den einzelnen The-
men ist ebenso klarer. Die Koeffizienten sind hier von -0,39 bis -0,73 auf jeweils mindestens
-0,74 gesunken. Somit hat die SVD als Datenaufbereitungsschritt die Qualitéit der Daten merk-
lich erhoht. Da es sich bei einer SVD um ein uniiberwachtes Lernverfahren handelt, kann die

Themenanzahl bei einem realen Datensatz nicht a-priori bestimmt werden.

Tabelle 5.15: Korrelationsmatrix zu Tabelle 5.14

Text1 Text2 Text3 Text4 Text5 Text 6 Text 7 Text 8 Text 9

Text 1 1 1 1 1 1 —=0,750 —-0,840 —0,840 —0,850
Text 2 1 1 1 1 —0,740 -0,830 —0,830 —0,840
Text 3 1 1 1 —-0,750 —0,840 —0,840 —0,850
Text 4 1 1 —=0,730 —-0,830 —0,830 —0,840
Text 5 1 —=0,750 —-0,840 —0,840 —0,850
Text 6 1 0,990 0,990 0,990
Text 7 1 1 1
Text 8 1 1

Text 9 1
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Der Nutzen einer so bearbeiteten TDM ergibt sich aus dem Vergleich einzelner Vektoren. Je
nach Anwendungsfall werden entweder Spalten oder Zeilen miteinander verglichen. Auf Spal-
tenebene ergibt sich aus dem Vergleich die thematische Ahnlichkeit zweier Texte. Die obigen
Tabellen und Erkldarungen verdeutlichen diese Herangehensweise. Werden die Zeilen mitein-
ander verglichen, ergibt sich daraus die semantische Ahnlichkeit der Worter. Beide Vergleiche
konnen mit unterschiedlichen Verfahren angestellt werden. Allen Verfahren ist dabei gemein,
dass sie Zeilen und Spalten jeweils als Vektoren betrachten. Das LS A Paket in R verwendet als

Vergleichsverfahren den Kosinus mit folgender Formel:

Kosinus(A, B) = =1 (5.16)

NOSPIEND ;=
=1 =1

Der Kosinus ist zwischen null und eins definiert. Damit kann er dhnlich eines Korrelations-

koeffizienten gelesen werden. Hohere Werte bedeuten, dass die zwei ilibergebenen Vektoren,
d.h. Texte oder Worter, eine entsprechend hohe Ahnlichkeit haben. HanConc benutzt hierfiir
die associate Funktion des LS A R Pakets. Dieses berechnet eine komplette Korrelationsma-
trix und gibt die Werte zum Suchbegriff in absteigender Reihenfolge zuriick. Die obersten fiinf
Werte werden an das Frontend iibergeben.

Um die Laufzeit zu reduzieren, wurden alle Schritte bis zur fertigen TDM vorberechnet.
Beim Starten von HanConc werden diese TDM in den RAM geladen und zur Laufzeit wird nur
die oben erwihnte associate Funktion aufgerufen.

4. Darstellung im Frontend
Die Darstellung der Ergebnisse aus der LSA im Frontend ist stark reduziert. Die oben beschrie-
bene Funktion gibt eine Liste mit fiinf Wortern und den dazugehdrenden Kosinuswerten zuriick.
Diese Werte werden mit 100 multipliziert und als Prozentwert neben den jeweiligen Wortern
dargestellt.

5. Nutzen in der Schreibberatung
HanConc bietet, wie bereits oben beschrieben, keine ,,Warenkorbanalysen” an. Unabhéngig von
technischen Limitierungen fiihrt vor allem das dezentrale Design der Anwendung dazu, dass nur
unzureichend Benutzer_innendaten gesammelt werden konnen und somit keine Datengrundlage
fiir eine solche Analyse besteht. Die LSA stellt an dieser Stelle eine Alternative dar. Anstatt ent-
sprechend eines eCommerce-Systems zu formulieren ,,andere Kund_innen kauften auch”, wird
linguistisch ,,andere Schreibende benutzten in dhnlichen Kontexten folgende Worter” formu-
liert.

Padagogische bzw. Fachliteratur zu Schreibberatung, die sich mit LSA beschiftigt, tut dies
vor allem aus dem Blickwinkel einer Synonymanalyse (Turney 2001, Steinhart 2001) oder zur
Textbewertung (Burstein & Chodorow 2010, Miller 2003). Diese Herangehensweise ist im Zu-
sammenhang mit dem in Kapitel 2 beschriebenen Vorgehen nicht sinnvoll. Eine LSA findet
Worter, die in dhnlichen Kontexten eingesetzt werden. Synonyme gehen jedoch dariiber hinaus

und sind als referenziell gleichwertig definiert. Am Beispiel von ,,Versuch”, ,, Experiment” und
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,»Lest” soll verdeutlicht werden, dass dies bei wissenschaftlichen Texten jedoch nicht der Fall ist.
Der Duden gibt alle drei Worter als Synonyme an (Dudenredaktion 2006). Wiirde dies fiir alle
wissenschaftlichen Texte gleichermaBen zutreffen, miisste von einer Gleichverteilung innerhalb
aller Subkorpora und iiber alle Subkorpora hinweg ausgegangen werden und in der LSA wiirden
die einzelnen Worter gegenseitig als dhnlich erkannt werden. In diesem Fall soll sich die Unter-
suchung auf das Wort ,,Versuch” konzentrieren und die drei ingenieurwissenschaftlichen Kor-
pora betrachten. Beide Vorgehensweisen, sowohl intra- als auch interkorpusspezifisch, konnen
zur Beantwortung der Synonymfrage herangezogen werden. Der interkorpusspezifische Ansatz
zeigt zusitzlich jedoch auch auf, dass es sich bei den einzelnen Korpora nicht um beliebige
Textsammlungen handelt.

Tabelle 5.16 gibt die absolute und relative Frequenz von ,,Versuch”, ,Experiment” und
,Test” je ingenieurwissenschaftlichem Subkorpus an®®. Sollte die Festlegung des Dudens auf
Synonyme zutreffen, wire davon auszugehen, dass das Verhiltnis der drei Worter zueinander

in etwa gleich bleibt und iiber die unterschiedlichen Subkorpora hinweg stabil ist.

Tabelle 5.16: Synonyme nach Subkorpus als absolute und relative Frequenz (in %)

Wort FBau FElt FMas

Anzahl Rel.Freq. Anzahl Rel.Freq. Anzahl Rel.Freq
versuch 1 0,0002 0 0 0 0
Versuch 596 0,148 100 0,047 435 0,089
experiment 4 0,001 3 0,001 20,0004
Experiment 128 0,032 116 0,055 329 0,067
test 29 0,007 7 0,003 19 0,004
Test 236 0,059 130 0,062 82 0,017
Gesamt 4.021.551 2.112.801 4.878.799

Abbildung 5.22 zeigt die relativen Frequenzen aus Tabelle 5.16. Die Abbildung veranschau-
licht, dass die klein geschriebenen Varianten zwar vorkommen, aber kaum ins Gewicht fallen.
Auf einen Signifikanztest auf Gleichverteilung sowohl zwischen den einzelnen Korpora als auch
zwischen den einzelnen Wortern wird auf Grund der geringen Stichprobengrof3e der aggregier-
ten Daten verzichtet.

Die Unterschiede zwischen den Korpora in den Frequenzen von ,,Versuch”, , Experiment”
und ,,Test” konnen auf zwei Phdnomene hindeuten: Bei den untersuchten Wortern handelt es
sich um tatsichliche Synonyme und verschiedene Traditionen der einzelnen Wissenschaftsspra-
chen fiihren zu den unterschiedlichen Frequenzen oder in den Frequenzunterschieden manifes-
tieren sich die Unterschiede in den wissenschaftlichen Vorgehensweisen.

Tabelle 5.17 zeigt die Anzahl an Texten fiir das bauingenieurwissenschaftliche Korpus, die
eine spezifische relative Hiufigkeit der untersuchten potentiellen Synonyme im Verhéltnis zur
Satzanzahl aufweist. Die Héiufigkeiten wurden zu je 0,1 in Kategorien eingeteilt, wobei nicht

jede Kategorie vergeben ist. Jede Zeile in der Kategoriespalte gibt jeweils nur das obere Limit

8Der Vollstindigkeit halber werden auch die kleingeschriebenen Schreibweisen betrachtet.
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Abbildung 5.22: Grafische Darstellung von Tabelle 5.16

an und das untere Limit ergibt sich aus der dariiberliegenden Zeile. Auf Basis dieser Tabelle
und der jeweils auf die gleiche Weise erstellten Tabellen fiir das FEIt und FMas Korpus kénnen
Signifikanztests in Form von Kolmogorov-Smirnov- und y2-Tests durchgefiihrt werden.

Fiir das Wort ,,Versuch” ergibt sich die Testmatrix in Tabelle 5.18. Diese Tabelle stellt die
entsprechenden Spalten fiir das FBau, FEIt und FMas Korpus analog zu Tabelle 5.17 gegeniiber
und bildet die Grundlage fiir die Signifikanztests, deren Ergebnisse in Tabelle 5.19 inklusive der
x?2-, D- und p-Werte dargestellt werden. Bei beiden Signifikanztests wurden 30 Freiheitsgrade
gewdhlt. Fiir den Vergleich von ,,Versuch” im FEIt und FMas Korpus wurde die Anzahl an
Freiheitsgraden auf 25 reduziert, da es in mehreren Zellen fiir beide Korpora keine Eintrige gibt.
Auffillig ist, dass der Kolmogorov-Smirnov Test keine signifikanten Unterschiede feststellen
kann, wihrend der y? Test in allen Fillen signifikant ist.

Die Diskrepanz zwischen den Signifikanztests lédsst sich aus ihrer Berechnungsmethode er-
kldren: Der Kolmorogov-Smirnov Test untersucht die maximale Distanz der beiden kumulier-
ten Dichtefunktionen. Da die Unterschiede jenseits der ersten beiden Kategorien nur marginal
sind, ist der Test insgesamt auch nicht signifikant. Der 2 Test hingegen berechnet den erwarte-
ten Wert fiir jede Zelle unter der Annahme, dass beide beobachteten Verteilungen der gleichen
theoretischen Verteilung folgen. Die summierte Differenz aus erwarteten und tatséichlichen Wer-
ten ergibt den y? Wert. Durch dieses Vorgehen wird die gesamte Verteilung und nicht nur die
maximale Differenz beriicksichtigt (Sheskin 2003).

Zur Verdeutlichung zeigt Abbildung 5.23 die kumulierten Dichtefunktionen zu Tabelle 5.18.
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Tabelle 5.17: Anzahl an Texten im FBau Korpus mit spezifischem Verhéltnis vom potentiellen
Synonym zur Satzanzahl als relative Frequenz

Kategorie  versuch  Versuch  experiment Experiment test Test

0 94 39 92 65 83 51
< 0,01 1 32 3 19 9 29
< 0,02 0 8 0 31 4
< 0,03 0 2 0 0 0 3
< 0,04 0 6 0 10 3
< 0,05 0 0 0 0o 1 1
< 0,06 0 0 0 0 0 2
< 0,07 0 0 0 1 0 0
< 0,08 0 0 0 2 0 1
< 0,10 0 1 0 10 0
< 0,12 0 1 0 0 0 0
<0,14 0 0 0 10 0
<0,15 0 1 0 0 0 0
<0,16 0 1 0 0 0 0
<0,18 0 1 0 0 0 0
< 0,20 0 1 0 0 0 0
> 0,2 0 2 0 2 1 1

Tabelle 5.18: Anzahl an Texten im FBau, FEIt und FMas Korpus mit spezifischem Verhiltnis
von der Hiufigkeit des Vorkommens von ,,Versuch” zur Satzanzahl als relative Frequenz

Kategorie ~ Versuch (FBau)  Versuch (FEIt)  Versuch (FMas)

39 52
3 60
17
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Tabelle 5.19: Ergebnisse eines x? und Komogorov-Smirnov Tests zur quantitativen Untersu-
chung der Verwendung des Worte ,,Versuch” im FBau, FEIt und FMas Korpus

X2 p-Wert D p-Wert

FBau zu FEIt 65,29 2,01-10* 0,25 0,56
FBau zu FMas 86,08  5,51-107¢ 0,15 0,98
FEIlt zu FMas 53,44  529-1073 0,1 1

1.0

_| — FBau
— FElt
— FMas

0.8

0.6

Percentil

0.2

0.0
|

T T T T T
0 5 10 15 20
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Abbildung 5.23: Kumulierte Dichtefunktion zur quantitativen Untersuchung der Verwendung
des Wortes ,,Versuch” im FBau, FEIt und FMas Korpus

Der relativ groBe Abstand am Anfang der Funktion ist nicht ausreichend, um mit dem Kolmogorov-
Smirnov Test einen signifikanten Unterschied zu finden. Da fiir viele Kategorien keine Wer-

te vorliegen, bleiben die Unterschiede zwischen den einzelnen Verteilungen im Bereich der
hoheren Kategorien relativ konstant. Dies fiihrt dazu, dass die Unterschiede iiber einen ldngeren
Zeitraum bestehen und somit kontinuierlich den y? Wert erhéhen.

Die zuvor beschriebenen Untersuchungen, basierend auf relativen Hiufigkeiten und Signi-
fikanztests, filhren nicht zu eindeutigen Ergebnissen. In einem néchsten Schritt sollen daher
Kollokationen als weitere Alternative betrachtet werden (siehe auch Kapitel 5.3.8.3).

Die Tabellen 5.20 und 5.21 zeigen, welche Kollokationen in den drei ingenieurwissenschaft-
lichen Korpora eine bzw. zwei Positionen links von ,,Versuch” auftreten. Die Kollokationen
werden pro Korpus ausgezihlt, absteigend sortiert und auf die hiufigsten zehn Kollokationen

limitiert dargestellt. Unabhingig von der Position bestehen die hdufigsten Kollokationen nur
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aus Prépositionen, Artikeln und Auxiliarverben. Ausgenommen davon sind die Kollokationen
,Zulaufkanal” (zweite Position links im FBau Korpus) und ,,Versuch” (zweite Position links im
FElt Korpus).

Tabelle 5.20: Kollokationen zweite Position links von ,,Versuch” nach Korpus

Wort (FBau) Anzahl (FBau) Wort (FEIt) Anzahl (FEIt) Wort (FMas) Anzahl (FMas)

im 28 den 7 Dbei 35
bei 19 bei 5 Bei 20
n 19 die 5 mnach 20
nach 19 LEP 5 1im 16
dem 15 Bei 4 fuer 15
wurde 15 Der 3 wurde 15
fuer 14 fuer 3 die 8
aus 12 im 3 Versuch 8
Zulaufkanal 12 in 3 dem 7
In 9 wund 3 den 7

Tabelle 5.21: Kollokationen eine Position links von ,,Versuch” nach Korpus

Wort (FBau) Anzahl (FBau) Wort (FEIt) Anzahl (FEIt) Wort (FMas) Anzahl (FMas)

bei 67 1m 11 dem 64
dem 55 der 9 im 39
im 46 und 8 der 37
diesem 44 dem 7 diesem 29
der 39 diesem 7 Der 22
aus 36 den 4 von 14
Der 25 Der 4 Im 8
den 22 diesen 3 nach 8
ersten 17 dieser 3 und 8
in 16 Ein 3 diesen 7

Die Ergebnisse fiir ,,Versuch” und ,JExperiment” unterscheiden sich nur in Reihenfolge und
Quantitit der Kollokationen®”. Da es sich bei den Kollokationen um grammatikalische Worter
handelt, triagt die Kollokationsanalyse wenig dazu bei, zu entscheiden, ob es einen semantischen
Unterschied zwischen ,,Versuch”, , Experiment” und ,,Test” gibt.

Sowohl die Auswertung mittels deskriptiver Statistik und Signifikanztests als auch mittels
Kollokationen und N-Grams hat nicht zu eindeutigen Ergebnissen gefiihrt. Um den Nutzen einer
LSA zu demonstrieren, wird iiberpriift, ob es zwischen ,,Versuch” und ,JExperiment” einen se-
mantischen Unterschied gibt und ob die beiden Worter dariiber hinaus in den unterschiedlichen
Korpora abweichend verwendet werden.

HanConc bietet in seinem Frontend die Moglichkeit, eine LSA fiir ein Wort durchzufiihren.

Fiir die oben beschriebene Fragestellung muss die Suche also fiir Kombinationen aus ,,Versuch”

87Gleiches gilt fiir die N-Grams.
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Tabelle 5.22: Ergebnisse der LSA fiir das Wort ,,Versuch” im FBau, FEIt und FMas Korpus

HANCONC

KAPITEL 5.

FBau Kosinus (in %)  FEIt Kosinus (in %) FMas Kosinus (in %)
versuchsdurchfuehrung 98,77%  uer 97,74%  abbauen 85,66%
vertraeglichkeit 98,72%  zusammenhang 97,59%  temperaturabfall 82,73%
temperaturen 98,52%  auftreten 96,87%  partikelform 82,14%
festkoerper 98,32%  sinusfoermigen 96,65% nmax 82,11%
einwirkung 98,25%  richtung 96,59%  lauf 81,89%
fehlstellen 98,18%  einher 96,47%  tausendstel 81,02%
grundmaterial 98,14%  linear 96,46%  are 80,69%
coating 98,13%  abhaengigkeit 96,37%  ventilbewegung 80,66%
funktionswert 98,10%  weicht 96,15%  durchbrechen 80,19%
widerstandes 98.06%  einflusses 96,14%  viertakt 79,83%
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Tabelle 5.23: Zusammenfassender Vergleich der Ergebnisse einer LSA fiir das Wort ,,Versuch”
zwischen dem FBau, FEIt und FMas Korpus

Fakultit Ja Nein % Durchschnittlicher Kosinus

der gemeinsamen assoziierten Worter in %
FBau vs. FEIt 1.305 2.146  60,81% 75,88%
FElt vs. FMas 685 38.791 1,76% 69,39%
FBau vs. FMas 130 3.321 3,91% 75,42%

und ,.Experiment” und den einzelnen Korpora durchgefiihrt werden. Zusitzlich wird noch eine
Auswertung auf Basis der gesamten Daten mittels der R Kommandozeile ohne HanConcs Fron-
tend durchgefiihrt. Tabelle 5.22 zeigt die Ergebnisse einer LSA fiir das Wort ,,Versuch” in allen
drei ingenieurwissenschaftlichen Korpora. Es ist auffillig, dass die assoziierten Worter etwa
dem erwarteten Vokabular des verwendeten FBau Korpus entsprechen: ,,Temperaturen” zeigen
eine ,,Einwirkung” auf den ,,Widerstand” eines ,,Festkorpers”. Ob sich die Kontexte tatsdchlich
dhneln oder nur durch Zufall fiinf Worter angezeigt werden, die den Erwartungen an die Kontex-
te in den einzelnen Fakultiten entsprechen, wird mit einer tiefergehenden Analyse untersucht.

Tabelle 5.22 zeigt nur einen Ausschnitt der gesamten LSA. Tabelle 5.23 verdeutlicht hinge-
gen, wie groB die Uberschneidungen der zu ,,Versuch” assoziierten Worter im Vergleich zwi-
schen den einzelnen Fakultéten ist. 1.305 oder 64,67% der Worter, die im FBau Korpus mit
,Versuch” assoziiert sind, haben auch im FEIt Korpus hohe Kosinuswerte. Die iibrigen Verglei-
che der Fakultiten zeigen jedoch mit 1,76% und 3,91% kaum Ubereinstimmungen. Daher liegt
die Vermutung nahe, dass das Wort ,,Versuch” an der FBau und FEIt in dhnlichen Kontexten
verwendet wird und an der FMas eher nicht.

Sollte es sich bei dem Wort ,,Experiment” um ein Synonym von ,,Versuch” handeln und bei-
de Worter semantisch gleichwertig ausgetauscht werden konnen, so miisste die LSA dhnliche
Kontexte finden. Tabelle 5.24 zeigt allerdings, dass die kontextuellen Uberschneidungen von
,»Versuch” und ,,Experiment” in den drei Korpora geringer und die Bindungen im Durchschnitt
auch schwicher sind. Aus den Tabellen 5.23 und 5.24 ist zu entnehmen, dass es fiir jedwede
Kombination deutlich mehr unterschiedliche als gemeinsame Kontexte gibt. Es ist daher da-
von auszugehen, dass es sich bei ,,Versuch” und ,, Experiment” in den gewéhlten Korpora nicht
um Synonyme handelt und sie auerdem an den verschiedenen Fakultiten in unterschiedli-
chen Kontexten verwendet werden. Die These, dass es sich bei ,,Versuch” und ,,Experiment”
um Synonyme handelt, kann zumindest in diesen fachwissenschaftlichen Kontexten empirisch
nicht nachgewiesen werden.

Insgesamt sollte eine LSA nicht als finale Antwort gesehen werden. Im Gegensatz zu sta-
tistischen Verfahren wie y2-Tests geben die Ergebnisse Raum fiir Interpretationen. Eine LSA
begriindet einen semantischen Raum fiir untersuchte Worter und da auch die anderen Worte in
diesem Raum einer Interpretation bediirfen, sollte eine LSA als Startpunkt fiir weitere Analysen
genutzt werden.

Am Beispiel von ,,Versuch” und ,.Experiment” konnte gezeigt werden, dass eine LSA eine
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Tabelle 5.24: Zusammenfassender Vergleich der Ergebnisse einer LSA von ,,Versuch” und ,,Ex-
periment” im FBau, FEIt und FMas Korpus

Fakultit Ja Nein % Durchschnittlicher Kosinus

der gemeinsamen assoziierten Worter in %
FBau 588 2.863  20,53% 64,67%
FEIt 57706 33.770 16,80% 64,46%
FMas 24 3.069 0,78% 54,38%

sinnvolle Ergiinzung der bisher vorgestellten Ergebnistypen ist. Vor allem in der Kombination
kann eine LSA Schreibberater_innen in die Lage versetzen, den erweiterten Kontext von Such-
begriffen zu erfassen, ohne selbst hunderte Zeilen KWIC lesen zu miissen. Auflerdem bieten die

aufbereiteten TDMs fortgeschrittenen Nutzer_innen viele Moglichkeiten fiir weitere Analysen.

5.3.8.6 Deskriptive Statistiken

0. Einleitung

Die Grundidee quantitativer Forschung ist es, zu iiberpriifen, ob eine Maflnahme Einfluss auf
ein bestimmtes Phanomen hat. Hierzu wird dieses Phdnomen in einer Beobachtungsgruppe und
einer Kontrollgruppe gemessen, die MaBnahme auf die Beobachtungsgruppe angewendet und
das Phinomen danach erneut gemessen. Hat die Manahme einen Einfluss auf das Phidnomen,
so sollte sich eine Verdnderung in den Messwerten zeigen. Bestehen die Gruppen aus Menschen,
Tieren oder Pflanzen kann die Umgebung selten so kontrolliert werden, dass der Einfluss einer
MabBnahme isoliert werden kann. Statistik hilft an dieser Stelle, zuféllige Abweichungen und
reale Einfliisse verlésslich zu unterscheiden.

Vor allem in der didaktisch orientierten Linguistik werden statistische Kennzahlen und Tests
herangezogen, um einen Vergleich einer nicht muttersprachlichen Gruppe mit einer mutter-
sprachlichen Kontrollgruppe anzustellen (Ishikawa 2009, Granger & Tyson 1996, Miiller 2004,
Altenberg & Granger 2001, Durrant & Schmitt 2009). Im Falle von HanConc sollen die Sta-
tistiken, vor allem in Kombination mit den Plots, dazu genutzt werden, das Suchwort oder den
einzelnen Text im Vergleich zum Korpus zu sehen. Die Statistiken sollen eine Indikation geben,
wie die Funde auf das Korpus verteilt sind.

1. Input
Die Statistikfunktion in HanConc basiert auf den Ergebnissen der KWIC Suche. Wihrend der
Suche wird ein Vektor gefiillt, der fiir jeden Text zdhlt, wie hiufig das Suchwort beziehungs-
weise die Suchkombination gefunden wurde. Dieser Vektor wird an die statisticsFunction
iibergeben, wo er mit der Korpusdatenbank verglichen wird. Die Datenbank enthilt unter ande-
rem die Anzahl an Wortern und Sétzen je Text und kommt auch bei der Bestimmung der Posi-
tion auf der Wortliste zum Einsatz. Fiir die absoluten und relativen Frequenzen werden deskrip-
tive Statistiken berechnet und auf diverse Verteilungsfunktionen getestet. Hierzu werden ent-
sprechend der Funktionen die jeweiligen Parameter mittels des fitdistrplus Pakets geschitzt

(Delignette-Muller & Dutang 2015) und mit dem Shapiro-Wilk und dem Kolmogorov-Smirnov
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Test aus dem Stats Paket iiberpriift (R Core Team 2021). Die Ergebnisse werden in einen
HTML Code eingebettet und an die libergeordnete Funktion zuriickgegeben.

2. Linguistik
Bei den Statistiken handelt es sich um mathematische Beschreibungen von textueller Wirk-
lichkeit. Sie dienen vor allem der quantitativen Beschreibung einzelner Texte innerhalb eines
Korpus’. Aus linguistischer Perspektive ist vor allem relevant, welches Phdanomen statistisch
beschrieben wird. In diesem Fall beziehen sich die statistischen Analysen auf die Anzahl an
Suchtreffern pro Text im Verhiltnis zum jeweiligen Korpus.

3. Statistik
HanConc stellt pro Text mehrere Zahlen zur Verfiigung:

* Anzahl an Texten je Korpus
* Anzahl an Sitzen je Text
* Anzahl an Wortern je Text

¢ Position des Treffers innerhalb des Textes, d.h. die Satznummer

Auf Basis dieser Zahlen werden erste Statistiken berechnet. Es handelt sich hierbei um grund-
legende deskriptive Statistiken, wie sie etwa in statistischer Einfiihrungsliteratur beschrieben
werden (Bortz 2010, Gries 2009, Wooldridge 2002, Sheskin 2003, Cameron & Trivedi 2005).

Zusitzlich werden die absoluten und relativen Haufigkeiten auf eine Gleich- und Normal-
verteilung getestet. Fiir die Tests auf Gleich-, Poisson- und negative Binomialverteilung wird
ein Kolmogorov-Smirnov (Sheskin 2003) und fiir die Normalverteilung der Shapiro-Wilk Test
(Shapiro & Wilk 1965) eingesetzt.

Fiir die Berechnung des Mittelwertes wird das arithmetische Mittel verwendet, sodass:

D i1 Ti (5.17)

n

LL:

wobei z; die ite Beobachtung von = und n die Anzahl an z darstellt. Da das arithmetische
Mittel durch Extremwerte verfilscht werden kann (Gries 2009, 116), wird zusitzlich noch die
Standardabweichung berechnet (Bortz 2010):

n I P}
o= \/Zil(‘rl 0] (5.18)

n

wobel x; die ite Beobachtung von z, n die Anzahl an x und p das arithmetische Mittel darstellt.
Vor allem in Kombination erlauben Mittelwert und Standardabweichung eine Abschitzung der
zugrundeliegenden Verteilung. Alternativ konnten auch entsprechende Grafiken geplottet wer-
den. Allerdings wird aus Griinden der Ubersichtlichkeit des Frontends darauf verzichtet.

Aus linguistischer Sicht ist vor allem interessant, ob sich die Beobachtungen gleichmafig
iber alle Gruppen, d.h. Sitze und Texte, verteilen oder ob es gegebenenfalls Faktoren gibt, wel-
che die Anzahl an Beobachtungen beeinflussen. Eine Gleichverteilung wiirde bedeuten, dass

das gesuchte Wort in allen Texten ungefihr gleich oft vorkommt. Vor allem bei funktionalen
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Wortern wie Artikeln oder Konjunktionen kann von einer Gleichverteilung ausgegangen wer-
den. Beobachtungen fiir Text a und b sind gleichverteilt, wenn die Wahrscheinlichkeit ihres
Auftretens gleich grof} ist (Sheskin 2003). Vor allem auf der Contrastive Interlanguage Analysis
(CIA) (Granger 1996) basierende Studien gehen von einer nicht gleichverteilten Grundvertei-
lung aus (Ishikawa 2009, Miiller 2004, Gértner 2013, Granger & Tyson 1996).

Neben Gleichverteilungen sind Normalverteilungen Standardverteilungen, die bei vielen
natiirlichen Phinomenen erwartet werden konnen (Bortz 2010). So gehen Normalverteilungen
davon aus, dass das untersuchte Wort in wenigen Texten sehr hiufig, in vielen Texten etwa
so hédufig wie der Mittelwert und erneut in wenigen Texten eher selten vorkommt. Da es bei
Zihldaten nur positive Werte geben kann, funktionieren die Tests auf Normalverteilung nur
bei einem ausreichend hiufigen Vorkommen des Wortes (Bortz 2010). Die Dichtefunktion der
Normalverteilung, wie sie in Gleichung 5.19 dargestellt ist, hdngt von zwei Parametern ab: p
wurde bereits in Gleichung 5.17 und o in Gleichung 5.18 vorgestellt. Mit diesen beiden Pa-
rametern und der Dichtefunktion kann eine hypothetische Verteilung erzeugt werden, die mit
den tatsdchlichen Beobachtungen verglichen werden kann. Ob die Abweichung von der hypo-
thetischen zur tatsidchlichen Verteilung signifikant ist, kann mit entsprechenden Tests iiberpriift

werden.

V2mo? 202
Der Shapiro-Wilk Test (Shapiro & Wilk 1965) wurde fiir HanConc vor allem deshalb aus-

gewihlt, da er auch fiir Stichproben mit weniger als 50 Texten oder Sétzen angewandt werden
kann und dennoch robuste Ergebnisse liefert (Razali, Wah et al. 2011). Die Teststatistik W/
ergibt sich aus dem Vergleich einer Standardnormalverteilung mit den Beobachtungen. Der

flz) = ! exp(—u> (5.19)

Vergleich wird mittels einer Analyse der Varianz (ANOVA) durchgefiihrt. Grenz- und p-Werte
konnen durch eine Monte-Carlo Simulation auch fiir gro3ere Werte ermittelt werden (Shapiro
& Wilk 1965). W wird wie folgt berechnet:

W=— (5.20)

wobei o2 der Varianz der Funktion entspricht. b* wird auf Basis von Zahlenpaaren der sortier-
ten Beobachtungen berechnet. Vom letzten Wert wird der erste Wert abgezogen, vom vorletzten
Wert der zweite Wert und so weiter. Die Ergebnisse dieser Subtraktionen werden mit dem ent-

sprechenden Parameter a multipliziert und aufaddiert, sodass:

k
v = Z an—z’+1($n—i+1 - 931) (5.21)
i=1

Bei ungeraden n wird der Median ignoriert. Die Teststatistik ¥ kann mittels entsprechender
Tabellen in einen interpretierbaren p-Wert umgerechnet werden (Shapiro & Wilk 1965).
Zusitzlich zu dem in HanConc verwendeten Shapiro-Wilk Test kann eine Verteilung auch

mit einem Y2, Kolmogorov-Smirnov, Lilliefors, Cramer-von Mises, Anderson-Darling, D’ Agost-
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ino K? und Jarque-Bera Test (Shapiro & Wilk 1965, Razali et al. 2011, D’agostino, Belanger
& D’ Agostino Jr 1990, Jarque & Bera 1980) auf eine Normalverteilung iiberpriift werden. Bis
auf den D’ Agostino K2, den Jarque-Bera und den Shapiro-Wilk Test kénnen alle iibrigen Tests
auch auf andere Verteilungen angewendet werden. Kolmogorov-Smirnov und Lilliefors Tests
basieren auf der Idee, die hypothetische und die tatséchliche Verteilung iibereinanderzulegen
und dann den Punkt des groften Abstands zu vergleichen. Ist dieser Abstand grofl genug, wird
die Nullhypothese auf Normalverteilung abgelehnt. Cramer-von Mises und Anderson-Darling
berechnen die Differenz zwischen beiden Verteilungen und bestimmen dann das Integral. Ist
dieses grofer als der entsprechende Referenzwert, so wird die Nullhypothese abgelehnt. Der
D’Agostino K? und der Jarque-Bera Test basieren auf den beiden nichst hoheren Momenten
der Funktion. Wenn Mittelwert und Standardabweichung, bzw. die Varianz, die ersten beiden
Momente sind, so handelt es sich bei der Schiefe und der Kurtosis der Funktion um die Mo-
mente drei und vier. Die Schiefe einer Verteilung gibt an, ob sie nach rechts oder links ge-
neigt ist, wihrend die Kurtosis beschreibt, wie flach bzw. spitz eine Verteilung ist. Beide Tests
tiberpriifen, ob Schiefe und Kurtosis denen einer Normalverteilung entsprechen (D’agostino
et al. 1990, Jarque & Bera 1980).

Aufgrund der einfachen Berechnungsgrundlage, der Robustheit auch bei kleinen Stichpro-
ben, der Vorinstallation in R und der effizienten Berechnung zur Laufzeit wurde der Shapiro-
Wilk Test fiir HanConc ausgewdhlt. Die anderen oben genannten Signifikanztests kdnnen an
der entsprechenden Stelle im Quellcode als Alternative implementiert werden und den Shapiro-
Wilk Test ersetzen.

Im Gegensatz zur Normalverteilung gibt es fiir die meisten anderen Standardverteilungen
keine spezialisierten Tests. Stattdessen werden fiir diese Verteilungen allgemeine Goodness-of-
Fit Tests wie der x? als auch der Kolmogorov-Smirnov Test (Sheskin 2003) eingesetzt. Der
x? Test vergleicht dabei die, #hnlich wie bei einem Histogramm, zu Gruppen zusammenge-
fassten Werte mit denen der angenommenen Verteilung. Aus allen Abweichungen wird der x?
Wert berechnet, der entsprechend der Anzahl an Gruppen, d.h. Freiheitsgraden, in einen p-Wert
umgewandelt werden kann. Der Kolmogorov-Smirnov Test hingegen funktioniert auch mit or-
dinal und metrisch skalierten Beobachtungen. Hierbei wird die kumulierte Dichtefunktion der

beobachteten mit den theoretischen Werten verglichen. Die Teststatistik d ergibt sich aus:

Amas = |S(X; — Fo(X))].- (5.22)

Von jedem tatsdchlichen Wert X an der Stelle ¢ wird der hypothetische Wert an ebenjener Stelle
abgezogen. Die Differenz wird fiir die kumulierte Dichtefunktion betrachtet. Der Betrag der
Differenz wird genutzt, um sicherzugehen, dass es keinen Einfluss hat, ob die tatsichliche oder
die hypothetische Funktion an der Stelle ¢ hoher ist. Der maximale Wert iiber die gesamte Funk-
tion entspricht der Teststatistik d.

Der Kolmogorov-Smirnov Test wird in der aktuellen Version von HanConc fiir drei Vertei-
lungen genutzt: Die Gleichverteilung geht davon aus, dass jeder Wert gleich wahrscheinlich ist.

Sie wurde gewdhlt, da es sich um eine vergleichsweise einfache Verteilung handelt. Vordring-
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liches Ziel ist es, den programmiertechnischen Unterbau fiir weitere Analysen vorzubereiten.
Auf Basis vorheriger Studien des Autors wurden mit der Poisson und der Negativen Bino-
mialverteilung aulerdem zwei Ziahldatenverteilungen aufgenommen. Es hat sich gezeigt, dass
diese beiden Verteilungen vielfach dafiir geeignet sind, Zdhldaten zu beschreiben und damit
die Grundlage fiir weitere statistische Verfahren wie Generalised Linear Models (GLM) mit
Zihldatenkomponenten zu legen (Girtner 2014, Cameron & Trivedi 2005, Winkelmann 2008).
Die Poisson Verteilung ist definiert als:
e AN

flz) = (5.23)

z!

wobei AeR, z = 0,1, 2, ... und e der Eulerschen Zahl entspricht. Ebenso wie es sich bei p und
o um Parameter einer Normalverteilung handelt, ist A ein Parameter fiir eine Poisson Funkti-
on. Sowohl p als A\ sind die Erwartungswerte ihrer Verteilungen und konnen auf gleiche Art
bestimmt werden. Im Gegensatz zur Normalverteilung entspricht die Varianz einer Poisson-
verteilung auch dem Erwartungswert. Ist die Varianz grofler als der Erwartungswert, kann es

sinnvoll sein, eine negative Binomialverteilung zu schitzen (Cameron & Trivedi 2005):

flx) = (Mr:;_ 1)pr<1 —p)* (5.24)

Bei 7 handelt es sich um einen per Maximum Likelihood gefitteten Parameter (Anscombe 1949).

Hierfiir wird das fitdistrplus Paket in R verwendet (Delignette-Muller & Dutang 2015). p er-

T st Unabhingig von der inhaltlichen Interpretation der ein-
r

gibt sich aus p, indem p =
zelnen Parameter eignet sich die negative Binomialfunktion vielfach, um Zihldaten mit einem
hohen Anteil an Nullwerten zu beschreiben (Gértner 2014). Auf Basis einer gefitteten Funkti-
on lasst sich in einem weiteren Schritt einfacher abschitzen, welche Art von weiterfiihrender
Analyse sinnvoll erscheint. Besonders fiir die hier beschriebenen Verteilungsfunktionen exis-
tieren GLM, die an diese Verteilungen angepasst sind (Cameron & Trivedi 2005, Cameron &
Trivedi 2013, Winkelmann 2008, Wooldridge 2002).

Die absoluten Frequenzen des Suchworts pro Text und die relativen Frequenzen in Bezug
auf die Wort- und Satzanzahl pro Text werden in HanConc auf Normal- und Gleichverteilung
getestet. Da sowohl die Poisson- als auch die negative Binomialverteilung nur fiir ganzzahlige
Werte definiert sind, werden beide Verteilungen nur fiir die absoluten Frequenzen verwendet.
Wird beim Funktionsaufruf der duni f, dpois oder dnbin Parameter verdandert, kann auf eine der
folgenden Verteilungen getestet werden: Beta, Binomial, Cauchy, x2, F, Gamma, Geometrisch,
Hypergeometrisch, Log-Normal, Multinomial, Negativ Binomial, Normal, Poisson, Students T
und Weibull (R Core Team 2021). Es ist dabei zu beachten, dass aus inhaltlicher und statistischer
Sicht nicht alle testbaren Verteilungen gleich wahrscheinlich sind.

4. Darstellung im Frontend
Die Darstellung im Frontend erfolgt in tabellarischer Form. Folgendes Beispiel zeigt eine solche

Auswertung:
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Statistics
Descriptive Statistics

Mean per Text (p): 2.346939
SD per Text (o): 4.125889

Mean per Words (p): 6.723018e-05
SD per Words (o): 0.0001393079

Mean per Sentences (p): NaN
SD per Sentences (o): NA

;| Hits /Words :  5.442999¢-05

Hits/Sentences : Inf

Tests for Empirical Distributions
Absolute Frequencies

Normal Distribution (Shapiro-Wilk Test)
W = 0.6322896 p-—Value = 7.822689¢e-10

Uniform Distribution (Kolmogorov—Smirnov Test)

21|D = 0.5510204 p-Value = 2.39031e-13

Poisson Distribution (Kolmogorov—Smirnov Test)

3iD = 0.4553589 p-Value = 2.992018e-09

Negative Binomial Distribution (Kolmogorov—Smirnov Test)

5D = 0.4705884 p—Value = 7.512463e-10

Relative Frequency per Words
Normal Distribution (Shapiro-Wilk Test)
W = 0.5512217 p-Value = 5.168004e-11

Uniform Distribution (Kolmogorov—Smirnov Test)

3D = 0.9993715 p—Value = 0

Relative Frequency per Sentences

;s Normal Distribution (Shapiro-Wilk Test)

W = NA p-Value = NA
Uniform Distribution (Kolmogorov—Smirnov Test)
D =1 p-Value = 0

Quellcode 5.11: Beispielhafte Darstellung der deskriptiven Statistikfunktion von HanConc

Ziel der Statistikfunktion ist es, eine Indikation iiber die Verteilung der Suchergebnisse zu
erlangen, die iiber einfach Plots hinausgeht. Da die Interpretation der Ergebnisse statistische
Kenntnisse verlangt und sie kaum generalisiert werden kann, wurde auf eine Vereinfachung,
wie sie bei den Wortassoziationen und Lesarten vorgenommen wird, verzichtet. Dementspre-
chend werden die Ergebnisse weder in das deutsche Zahlenformat iiberfiihrt noch gerundet und
die Fachbegriffe werden nicht aufbereitet oder vereinfacht.

5. Nutzen in der Schreibberatung

Im Gegensatz zu den vorherigen und den noch folgenden Funktionen von HanConc zielen




KAPITEL 5. HANCONC 174

die deskriptiven Statistiken bewusst auf fortgeschrittene Nutzer_innen ab. Wihrend die ande-
ren Funktionen die teils komplexen mathematischen und linguistischen Hintergriinde gezielt
im Frontend vereinfachen, zeigt die Statistikfunktion direkt die Ergebnisse. Die Beweggriinde
ergeben sich aus der Abhingigkeit der einzelnen Kennzahlen von der zugrundeliegenden Ver-
teilung. Die Kennzahl ,,Standardabweichung bei absoluter Anzahl” etwa sollte nur vor dem
Hintergrund einer Normalverteilung interpretiert werden. Es erscheint daher fahrlédssig, diese
Kennzahl durch eine Programmroutine interpretieren zu lassen und sie kommentarlos den Nut-
zer_innen zu prasentieren. Daher wurde entschieden, die Rohdaten anzeigen zu lassen und es
den Nutzer_innen zu iiberlassen, diese zu interpretieren. Wie dies geschehen kann, wird im
folgenden Beispiel gezeigt.

Es soll iiberpriift werden, ob in Arbeiten zum Thema Elektrotechnik eher das Wort ,.daher”
oder ,,deshalb” verwendet wird. Aulerdem soll eingeschitzt werden, ob die sich aus dem Ge-
brauch dieser Worte ergebenden Konsekutivsitze als Nebensitze formuliert werden oder sich
als Hauptsatz auf den vorherigen Satz beziehen. Daher wird auch die Grof3- und Kleinschrei-
bung beachtet. Tabelle 5.25 zeigt ausgewihlte Ergebnisse der Statistikfunktion fiir die Worte
,daher” und ,,deshalb” jeweils in der GroB3- und Kleinschreibung. Textgrundlage ist das FEIt
Korpus. Dargestellt sind jeweils die deskriptiven Statistiken und die Tests auf Normal- und
Gleichverteilung fiir die absolute und relative Hiufigkeit. Die relative Haufigkeit bezieht sich
auf die Anzahl an Wortern im jeweiligen Text. Auf Basis der reinen Anzahl an Treffern ldsst
sich schon erkennen, dass in beiden Fillen die eingeleitete Folge im gleichen Satz eher als nach-
stehender Nebensatz formuliert wird. Bei ,,deshalb” werden 68% der Sitze mit der Konjunktion
begonnen; bei ,,daher” sind es nur 48%.

An diesem Beispiel zeigt sich die Relevanz der deskriptiven Statistiken. In absoluten Zahlen
kommt ,,daher” deutlich hdufiger vor, woraus geschlussfolgert werden konnte, dass es ,,deshalb”
als typischeres Wort vorzuziehen ist. Selbst die gemittelte Anzahl pro Text stiitzt diese These.
Die relativen Zahlen in Bezug auf die Gesamtwortanzahl der Texte zeigen jedoch, dass ,.des-
halb” sowohl am Satzanfang als auch als Einleitung fiir einen Nebensatz etwa doppelt so hdufig
vorkommt. Dies hdngt damit zusammen, dass ,,daher” vor allem in lingeren Texten genutzt
wird. Die Standardabweichungen zeigen auBBerdem, dass ,,deshalb” im Sinne der Gleichvertei-
lung deutlich stabiler auftritt als ,,daher”. Eine Erkldrung fiir dieses Phinomen konnte sein, dass
,deshalb” als Standardvokabel fungiert und ,,daher” bei lingeren Texten nur als Alternative
genutzt wird, um Repetitionen zu vermeiden.

Bei allen Tests auf Normal-, Gleich- und Poissonverteilung muss die Nullhypothese ab-
gelehnt werden. Das bedeutet, dass wahrscheinlich keine der drei Verteilungen vorliegt. Die
Verteilung der absoluten Héufigkeiten von ,,daher” folgt allerdings einer negativen Binomi-
alverteilung. Dabei ist es unerheblich, ob ,, daher” am Satzanfang steht oder nicht. Insgesamt
sind die D Statistiken fiir die Poisson- und negative Binomialverteilung deutlich geringer als
bei der Gleich- und Normalverteilung. Dies deutet darauf hin, dass es fiir linguistische For-
schungsvorhaben sinnvoll sein kann, die angestrebten Regressionen auf Zdhldatenregressionen

Zu erweitern.
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Deshalb deshalb Daher daher
Anzahl 115 169 479 983
 pro Text 2,346 3,44 9,77 20,06
o pro Text 4,125 5,319 13,37 21,35
ppro Worte  6,7230-10° 9,49301-107° 2,389-107° 4,361-107°
o pro Worte 1,393.107° 1,5:107° 3,730-107° 4,134.107°
Absolute Hiufigkeit
Shapiro-Wilk Test
w 0,6322 0,6805 0,7258 0,8258
p-Wert 7,8226-10719 4,7865-107°  3,1194-107%  4,3935.10°¢
Kolmogorov-Smirnov Test (Uniform)
D 0,5510 0,6530 0,7755 0,8776
p-Wert 2,390-10713 0 0 0
Kolmogorov-Smirnov Test (Poisson)
D 0,4554 0,4096 0,4954 0,4518
p-Wert 2,9920-107° 1,4424-1077  7,202-107'*  4,0874-107°
Kolmogorov-Smirnov Test (Negativ Binomial)
D 0,5465 0,3634 0,2112 0,1110
p-Wert 3,8947-10713 4,7911-10°¢ 0,0253 0,5817
Relative Haufigkeit
Shapiro-Wilk Test
W 0,5512 0,6693 0,6413 0,8851
p-Wert 5,1680-10~1! 3,0946-107°  1,0872:107° 1,856-107°
Kolmogorov-Smirnov Test
D 0,9993 0,9993 0,9982 0,9983
p-Wert 0 0 0 0

175

Tabelle 5.25: Ausgewihlte Statistiken fiir die Worter ,,deshalb” und ,,daher” im FEIt Korpus
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Wie das Beispiel gezeigt hat, konnen absolute Héufigkeiten ohne statistischen Kontext zu
Fehlschliissen fiihren. Auch wenn diese Funktion iiber die {iblichen Funktionen von Korpus-
software hinausgeht, sollte es doch das Ziel von Schreibberater_innen sein, sich entsprechende
Statistikkenntnisse anzueignen, um fundierter beraten zu konnen. Die Tatsache, dass diese Art
des statistischen Vorgehens in der Schreibberatungsliteratur gar nicht thematisiert und auch in
der Linguistik auBlerhalb der Korpus- und Computerlinguistik kaum gelehrt wird, zeigt, dass

hier noch Forschungs- und Lehrbedarf besteht.

5.3.8.7 Deskriptive Grafiken und Wortwolken

0. Einleitung
Grafiken dienen dort zur Veranschaulichung, wo Ergebnisse von Analysen nicht durch weni-
ge Kennzahlen oder aggregiert dargestellt werden konnen. HanConc nutzt Grafiken, um drei

Fragestellungen zu beantworten:

1. Wird das Suchwort von einigen Autor_innen iiberméBig hdufig verwendet oder taucht es

in allen Texten gleichermaf3en auf?
2. In welchem Teil des Textes wird das Suchwort typischerweise verwendet?

3. Welche Worter befinden sich in der unmittelbaren Nachbarschaft zum Suchwort und wie

stark ist die Verbindung?

Die ersten beiden Fragen werden in HanConc jeweils mit deskriptiven Grafiken (Histogram-
men) beantwortet, wihrend fiir Frage drei Wortwolken zum Einsatz kommen.

1. Input
Die im Folgenden beschriebenen Grafiken stiitzen sich auf die Ergebnisse der Funktionen aus
den vorangegangenen Kapiteln.

Die Frage nach der Verteilung des Suchwortes im Korpus (Frage eins) wird durch Analyse
der KWIC Daten beantwortet. Hierzu wird, nach dem Durchsuchen eines Textes, die Anzahl an
Sitzen mit dem Suchwort durch die Anzahl an Sitzen des entsprechenden Textes dividiert und
in einen Vektor geschrieben. Dieser Vektor wird mit der vorinstallierten Histogrammfunktion
von R visualisiert und an das Frontend iibergeben.

Bei der Analyse der Position des Suchwortes im Text (Frage zwei) wird ebenso vorgegan-
gen wie bei der Analyse der Verteilung des Suchwortes im Korpus. Der einzige Unterschied
besteht darin, dass die Satznummer der Fundstelle durch die Gesamtzahl an Sitzen des jeweili-
gen Textes dividiert und der Vektor damit gefiillt wird.

Die Wortwolken, welche der Losungsansatz zur Beantwortung der dritten Frage sind, ba-
sieren auf den Kollokationen auf den ersten beiden Positionen rechts und links des Suchwortes.
Fiir jede Position wird jeweils eine konzentrische Wortwolke erstellt, in welcher der stirkste
Begriff in der Mitte steht. Die Stidrke und damit auch die Grofle eines Wortes ergibt sich aus
dem entsprechenden MI Score (siehe hierzu Kapitel 5.3.8.3). Fiir die Darstellung wird das R
Paket (Fellows 2018) verwendet.
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Werden zwei Korpora oder Worter gleichzeitig untersucht, erzeugt HanConc fiir jedes Kor-
pus bzw. Wort eigene Histogramme und Wortwolken. Die Plots sind in eigenen Reitern im
Frontend organisiert. Bedingen die Suchparameter, dass einzelne Grafiken nicht benétigt wer-
den, wird stattdessen ein leerer Frame zuriickgegeben.

2. Linguistik
Die Histogramme in Referenz zu den Hiufigkeiten sind eine visuelle Hilfe, um die Verteilung
der Ergebnisse auf die Texte zu veranschaulichen und dabei eine ungleichmifBige Verwendung
des Suchwortes aufzuzeigen. Eine entsprechende statistische Uberpriifung findet parallel dazu
mittels eines Kolmogorov-Smirnov Tests auf Gleichverteilung statt (siehe Kapitel 5.3.8.6).

Die Histogramme in Bezug auf die Position innerhalb der Texte gehen von einem dhnlichen
strukturellen Aufbau der den Korpora zugrundeliegenden Doktorarbeiten aus. Erst dadurch
konnen diese Histogramme dafiir genutzt werden, die Zugehorigkeit eines Wortes zu einem
Abschnitt zu bestimmen. Die Gleichartigkeit des Aufbaus der Doktorarbeiten ergibt sich aus
den formalen Vorgaben fiir das Verfassen einer Abschlussarbeit®®. Es ist anzunehmen, dass
sich durch die universititsweite vergleichbare Strukturierung von Studien- und Forschungsar-
beiten auch Ubereinstimmungen beziiglich der Vokabulars an spezifischen Positionen ergeben.
Dementsprechend kann anhand der Position des Suchbegriffs im Text abgelesen werden, zu
welchem Abschnitt der Arbeit dieses Wort wahrscheinlich gehort.

Wortwolken stellen die bereits in Kapitel 5.3.8.3 beschriebenen Kollokationen grafisch dar.
Eine zusitzliche linguistische Aufbereitung findet nicht statt.

3. Statistik
Um die Verteilung der Worter innerhalb der Texte zu visualisieren, werden klassische Histo-
gramme verwendet. Wie zuvor beschrieben ergibt sich die Position des Suchwortes innerhalb
des Textes durch den Index des Satzes, in welchem das Worte gefunden wurde, dividiert durch
die Gesamtanzahl der Sitze innerhalb des jeweiligen Textes. Zum besseren Verstdndnis wird
die Position zu einem Prozentwert umgewandelt. Die Anzahl an Klassen, zu denen die Werte

aggregiert werden, wird mit der Sturges Formel (1926) berechnet:

k =1+ logsn (5.25)

Die Histogramme, welche die Hiufigkeit der einzelnen Worter in Bezug auf die Textan-
zahl zeigen, basieren auf Pivottabellen, die mit Rs table Funktion erzeugt und iiber die barplot
Funktion in Balkendiagramme tiberfiihrt werden. Das Vorgehen wird gewihlt, um zu verhin-
dern, dass bei kleinen Korpora oder wenigen Klassen, diese zu zu wenigen und damit zu stark
vereinfachenden Gruppen zusammengefasst werden.

Die Wortwolken basieren auf dem MI Score, welcher in Kapitel 5.3.8.3 erldutert wird.

4. Darstellung im Frontend
Die Grafiken werden durch HanConcs Frontend in eigenen Reitern dargestellt. Die beiden Hi-

stogramme (sieche Abbildung 5.24) befinden sich dabei in einem gemeinsamen und die Wort-

88In unterschiedlichem Detailgrad finden sich zahlreiche Vorlagen und Vorgaben zur Struktur der Abschluss-
arbeiten auf den Internetseiten der einzelnen Institute der Leibniz Universitdt Hannover (LUH). Trotz der unter-
schiedlichen wissenschaftlichen Traditionen gibt es einen hohen Grad an Ubereinstimmungen.
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wolken in einem separaten Reiter (sieche Abbildung 5.25). Um eine méglichst niedrigschwellige
Manipulierbarkeit zu gewihrleisten, werden Standardfunktionen von R verwendet. Dabei han-
delt es sich um gerenderte PNG Dateien, die an das Frontend iibergeben werden. Aufgrund
dieser Struktur sind die Grafiken nicht interaktiv oder manipulierbar. Zur Erhhung der Einstei-
gerfreundlichkeit wird auf dsthetisch ansprechendere aber kompliziertere Grafiken auf Basis

von JavaScript verzichtet.

Histogram: Hits per Text
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(a) Anzahl an Sétzen mit dem Wort ,,Versuch” im FEIt Korpus

Histogram: Position of Hits per Text
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(b) Anzahl an Sitzen mit dem Wort ,,Versuch” an einer bestimmten Position im Text (angegeben als
Prozentwert) im FEIt Korpus

Abbildung 5.24: Beispiele fiir deskriptive Grafiken fiir das Wort ,,Versuch” im FEIt Korpus

Die Darstellung der Wortwolken basiert auf dem WordCloud Paket in R (Fellows 2018).
Hierbei ist zu beachten, dass die Wortwolken mittels Position, Grofie und Farbe der einzelnen
Worter mehrere Informationen gleichzeitig darstellen konnen. HanConc unterstiitzt die Darstel-
lung der 50, im Sinne des MI Score, stirksten Kollokationen. Die Stéirke der Kollokation korre-
spondiert mit der Schriftgroe des Wortes und seiner Position. Die Worte sind konzentrisch und
der Stédrke nach abnehmend angeordnet. Der Quellcode ist so vorbereitet, dass mittels Ubergabe
eines weiteren Funktionsparameters die unterschiedlichen Wortarten zusitzlich farbig markiert
werden konnen. Diese Funktion ist jedoch nicht aktiviert, um die Ubersichtlichkeit der Darstel-

lung zu gewihrleisten.
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Word Clouds
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Figure 1-4 (clockwise):

Collocations 1 position to the left and right (Fig. 1 + 2)
Collocations 2 positions to the left and right (Fig. 3 + 4)

Abbildung 5.25: Wortwolken fiir das Wort ,,Versuch” im FEIt Korpus

5. Nutzen in der Schreibberatung
Die Grafiken konnen auf unterschiedliche Weise in der Schreibberatung eingesetzt werden.
Wihrend Histogramme eine tiefergehende analytische Funktion haben, die schwer iiber sta-
tistische Kennzahlen dargestellt werden kann, konnen Wortwolken vor allem zu illustrativen
Zwecken eingesetzt werden.

Um die Verteilung eines Wortes auf ein Korpus zu analysieren, konnen mehrere Kennzah-
len zur statistischen Verteilung herangezogen werden. Mittelwert, Standardabweichung und das
Ergebnis der Tests auf Gleich- und Normalverteilung (siehe Kapitel 5.3.8.6) beschreiben dies.
Allerdings sind diese Zahlen nur im Zusammenspiel verstindlich und bediirfen statistischer
Vorkenntnisse zur sinnvollen Interpretation. Da HanConc immer auf groBtmogliche Einsteiger-
freundlichkeit bei gleichzeitiger Moglichkeit zur Komplexitit abzielt, sollen die Histogramme
eine Interpretation ohne weiteres Vorwissen ermoglichen. Mit ihrer Hilfe soll entschieden wer-
den konnen, ob es sich bei den Ergebnissen der KWIC um ein statistisches und linguistisches
Artefakt handelt oder um eine allgemein verwendete Formulierung. Wird ein Wort oder eine
Formulierung nur von einem kleinen Anteil der Schreibenden verwendet, so kann es sich dabei
um einen Fachbegriff einer Nischendisziplin handeln oder von personlichen Vorlieben einzelner
Schreibende_r ausgegangen werden (Romer & Arbor 2009). Eine in etwa gleichmifBige Ver-

wendung iiber das gesamte Korpus hinweg deutet auf eine wissenschaftssprachlich kodifizierte
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Formulierung hin (Schroth-Wiechert 2011). Die Unterscheidung zwischen singuldrem Fach-
begriff, linguistischem Artefakt, iiberbenutzter Formulierung durch Einzelne und allgemeiner
wissenschaftssprachlicher Formulierung obliegt den Studierenden und Schreibberater_innen.

Die zweite Histogramfunktion, die sich mit der Position des Wortes innerhalb der Texte
beschiftigt, versucht latente pragmatische Funktionen des Suchbegriffs zu illustrieren. Wie be-
reits oben beschrieben, wird von einem etwa gleichformigen Aufbau der Doktorarbeiten aus-
gegangen. Eine Interpretation kann dhnlich der oben beschriebenen Histogramme erfolgen.
Suchbegriffe, die spezielle pragmatische Funktionen innerhalb einer Arbeit einnehmen, etwa
zur Beschreibung von Literatur, treten entsprechend gehiuft in vorderen Teilen der Arbeiten
auf, wihrend allgemein wissenschaftssprachliche Suchbegriffe gleichverteilt iiber die gesamte
Linge der Arbeiten auftreten.

Wortwolken bieten eine niedrigschwelligere Alternative zu Kollkokationen. Linguistisch
und statistisch handelt es sich zwar um die gleichen Daten, jedoch liegt der Unterschied in der
Art der Darstellung. Dementsprechend konnen in Schreibberatungen je nach Vorliebe Kolloka-

tionstabellen oder Wortwolken zur Analyse der umstehenden Worter herangezogen werden.

5.3.8.8 Erweiterter Kontext

Die Funktion ,,Erweiterter Kontext” stellt eine Erweiterung der KWIC Funktion zur Verfiigung,
indem nicht nur der Satz mit dem Suchwort, sondern sowohl der vorhergehende als auch der
nachfolgende Satz zuriickgegeben wird. Trotz Auswahl dieser Funktion bleiben die Ergebnis-
se der iibrigen Funktionen unveridndert. Im Zuge der Textaufbereitung kann es dazu kommen,
dass Seitenumbriiche, Tabellen, Formeln oder Grafiken Sitze teilen, sodass Satzfragmente als
eigenstindige Sitze erkannt werden. Die , Erweiterter Kontext” Funktion sollte daher fiir Si-
tuationen genutzt werden, in denen der Satz mit dem Suchwort unvollstindig oder uneindeutig

ist.

5.3.8.9 Lesarten

0. Einleitung

Ferdinand des Saussures Idee von ,,signifié” und ,,signifiant” beschreibt die Beziehung von ei-
nem weltlichen Ding zu seiner sprachlichen Referenz. Leider ist diese Beziehung nicht immer
eindeutig und manchmal gibt es auch mehrere sprachliche Zeichen, die sich auf das gleiche
weltliche Ding beziehen oder mehrere weltliche Dinge, die durch ein sprachliches Zeichen re-
prasentiert werden. Die Lesartenfunktion in HanConc soll dabei helfen, diese Uneindeutigkei-
ten durch Analyse des Kontextes auszuleuchten und dadurch aufzeigen, ob ein Begriff sich auf
mehrere weltliche Dinge bezieht (De Saussure 2011).

Die in diesem Kapitel vorgestellte Lesartenfunktion sowie die Wortassoziationsanalyse aus
Kapitel 5.3.8.5 basieren auf der gleichen linguistischen Idee. In beiden Féllen wird ein Textkor-
pus als TDM dekonstruiert, mathematisch aufbereitet und dadurch von Storgerduschen berei-
nigt. Im Rahmen der Wortassoziationsanalyse wird die Ahnlichkeit einzelner Worter in Be-

zug auf ihren Kontext gemessen. Dieser Anwendungsfall, d.h. die Suche nach Synonymen
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mittels einer LSA, ist weit verbreitet (Kashyap, Han, Yus, Sleeman, Satyapanich, Gandhi &
Finin 2016, Karan, §najder & Basic 2012, Chakrabarti, Chaudhuri, Cheng & Xin 2012, Wang
& Hirst 2010, Ekstein & Krémar 2013). Wird statt der Wortebene die Textebene analysiert, so
kann eine LSA im Rahmen des Topic Modellings dazu eingesetzt werden, ein Korpus in The-
men zu gruppieren (Hofmann 2000, Bergamaschi & Po 2014, Alghamdi & Alfalqi 2015, Ste-
vens, Kegelmeyer, Andrzejewski & Buttler 2012). Allen Ansétzen ist gemein, dass sie eine
Gruppierung der Texte mittels tiberwachter und uniiberwachter Lernverfahren auf Basis einer
fiir eine LSA vorbereiteten TDM vornehmen (siehe Kapitel 5.3.8.5). Die Funktion ,,Lesarten”
gruppiert nun die Texte zu Themenblocken und kombiniert sie mit der Prototype Theory von
Jean Aitchison (2003). In diesem Fall wird also die TDM mittels eines Clusteringverfahrens in
Lesarten unterteilt und den Nutzer_innen die Prototypikalitiit als Prozentwert zuriickgegeben.
Da alle Sitze das Suchwort enthalten, konnen die so erzeugten Cluster als Lesarten des selben
Wortes betrachtet werden®.
1. Input
Die Lesartenfunktion basiert auf den KWIC der vorherigen Funktionen. Die einzelnen Sitze
werden als DataFrames in einer Liste an die Funktion iibergeben. Zusitzlich wird noch die Zu-
gehorigkeit der einzelnen Sétze zu dem jeweiligen Text libermittelt. Auf dieser Basis wird eine
TDM konstruiert, welche von deutschen Stopp-Wortern (etwa Préipositionen, Demonstrativpo-
nomina etc.) und Satzzeichen bereinigt wird. In diesem Fall wird hierfiir nicht das LSA Paket
in R genutzt, sondern die TDM wird selbst konstruiert und anschlieBend in ein entsprechendes
Objekt transformiert, um es mit dem LSA Paket weiter zu verarbeiten. Die TDM wird mit dem
TF-IDF Algorithmus gewichtet und durch eine SVD geglittet. Um die Themen zu extrahie-
ren, wird ein k-Means Algorithmus zum Clustern und die calinhara Funktion des fpc Pakets
verwendet, um zu iiberpriifen, ob die Anzahl an Clustern adidquat ist (Hennig 2019). Die Clus-
terzugehorigkeit wird als zusitzlicher Ergebnistyp an das entsprechende DataFrame angehiingt
und im Frontend dargestellt.
2. Linguistik

Die in diesem Kapitel und dem Kapitel iiber Wortassoziationen vorgestellten Techniken dienen
der Identifikation von Synonymie und Polysemie bzw. Homonymie. Wihrend die Wortassozia-
tionen dazu genutzt werden, unterschiedliche Worter in dhnlichen Kontexten zu finden, werden
bei der Lesartenfunktion fiir gleiche Worter unterschiedliche Kontexte identifiziert. Kontext
wird hier als Wortbedeutung verstanden. Im optimalen Fall, das heif3t wenn fiir ein Wort un-
terschiedliche Sitze mit komplett disjunkten Elementen gefunden werden, kann statistisch von
einem Homonym oder Polysem ausgegangen werden. Laut BuBmann & Lauffer (2008) wird
zur ,,Unterscheidung von Polysemie und Homonymie [...] traditionell das Kriterium der etymo-
logischen Verwandtschaft herangezogen” (538). Polysemische Begriffe beruhen demnach auf

einer gemeinsamen Wurzel, die sich im Laufe der Zeit ausdifferenziert hat, wiahrend homony-

8In den oben genannten Quellen zum Thema Topic Modelling werden die Cluster als unterschiedliche The-
men innerhalb eines Korpus’ interpretiert und zentrale Worter als Beschreibung der Themen angegeben. Da
hier das zentrale Wort, das Suchwort, a prior: feststeht, werden fiir die jeweiligen Themenblocke Beispielsitze
zuriickgegeben.
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me Begriffe, basierend auf unterschiedlichen Herkiinften, zufillig gleiche orthografische und
phonetische Eigenschaften haben. Da eine etymologische Analyse nicht Teil von HanConc ist,
wird an dieser Stelle Homonymie und Polysemie synonym verwendet. Basierend auf der oben
skizzierten Definition von Polysem, Homonym und Synonym und der Wortbedeutung-durch-
Kontext Definition von Firth (Evert 2005) ergibt sich eine linguistische Indikation der Wortbe-
deutung. Da die Lesartenfunktion dazu dient, potentielle Bedeutungsunterschiede aufzuzeigen
und weniger dazu, diese auszudifferenzieren, erscheint eine oberflichliche Definition von Poly-
sem, Homonym und Synonym entsprechend vergleichbarer Studien wie Sheeba, Vivekanandan,
Sabitha & Padmavathi (2013) ausreichend.

3. Statistik
Die Textaufbereitung fiir die Lesartenfunktion unterscheidet sich, bis auf die oben beschrie-
benen Ausnahmen, nur unwesentlich von den Aufbereitungen fiir die Wortassoziationen. In
beiden Fillen wird die Textbasis zu einer TDM aufbereitet, diese Mittels TF-IDF gewichtet und
mit einer SVD geglittet. Die Unterscheidung beider Funktionen ergibt sich aus der Analyse der
aufbereiteten TDM. Wihrend bei den Wortassoziationen einzelne Vektoren auf Wortebene ver-
glichen werden, sollen fiir die Lesarten Vektoren auf Textebene gruppiert werden, wobei jede
dieser Gruppen fiir eine Lesart des Suchbegriffs steht. Das R Paket topicmodels stellt hierfiir
Algorithmen zur Verfiigung (Hornik & Griin 2011). Allerdings ergeben sich zwei Probleme aus
der Kombination des fopicmodels Pakets und HanConc:

Mit der Latent Dirichlet Allocation (LDA) und dem Correlated Topics Model (CTM) wer-
den zwei Algorithmen zur Verfiigung gestellt, bei denen es sich um bayes’sche Simulationsmo-
delle handelt, deren Fitting in C implementiert wurde, um eine akzeptable Laufzeit zu ermog-
lichen. AuBlerdem wird C++ in der Version 11 verlangt, was abhingig vom Betriebssystem der
Anwender_in bzw. des Servers weiteren Aufwand bedeutet.

Zusitzlich zum direkten Nutzen fiir Schreibberater_innen und ihre Studierenden soll es In-
teressierten ermoglicht werden, HanConc schnell und zielgerichtet manipulieren zu konnen.
Die Komplexitit der Algorithmen und vor allem die Notwendigkeit, passende Hyperparame-
ter voreinzustellen (Hornik & Griin 2011, 8), erschweren daher zusitzlich zu den technischen
Hiirden den Einsatz des ftopicmodels Pakets.

HanConc setzt daher mit k-Means auf einen einfachen Clustering Algorithmus zur Grup-
pierung der Wortvektoren, der in R schon vorinstalliert und Teil diverser Online-Tutorien fiir
Datenanalyse und Data Science ist. Der k-Means Algorithmus wird noch zusétzlich mit dem
Calinski-Harabasz Index (CHI) kombiniert, der iiberpriift, ob die Anzahl an Gruppen und da-
mit Lesarten adidquat ist. Wird das Vorgehen des k-Means Algorithmus’ mit zwei Dimensionen
visualisiert, entspricht er den Darstellungen von Jean Aitchison (2003, 56) in Abbildung 5.26.
Jeder Text bzw. Satz wird um einen Prototypen der entsprechenden Lesart angeordnet. Dieser
Prototyp steht fiir das Wesen der Lesart und je weiter ein Satz geografisch von diesem Zentrum
entfernt ist, desto unprotypischer ist er (sieche Abbildung 5.26). Die Idee hinter k-Means besteht
nun darin, dass es noch k weitere Prototypen geben kann.

Um im Aitchison Beispiel zu bleiben, kann es die Kategorie ,,Fisch” geben. In mehreren



KAPITEL 5. HANCONC 183

Penguin

":m_ Peacock
= N2

Abbildung 5.26: Birdiness Ranking entnommen aus Aitchison (56, 2003)

Iterationen wiirde nun ausgehandelt werden, ob ein Pinguin nun eher ein Fisch oder ein Vogel
ist. Da er in beiden Fillen vom prototypischen Zentrum entfernt ist, kann erwogen werden,
eine dritte Kategorie zu er6ffnen. Hieraus ergibt sich das Problem von Clusteringverfahren. Es
kann nicht abschlieBend geklirt werden, wie viele Kategorien sinnvoll sind. Daher muss spéter
bei der Nutzung in der Schreibberatung darauf geachtet werden, dass die Zuordnung einzelner
Sitze zu Lesarten als Vorschlag und weniger als Definitivum gedacht ist.

Als k-Means Implementierung wurde die R Ubersetzung des Fortran Codes nach Hartigan-
Wong gewihlt (Hartigan & Wong 1979). Ebenso wie eine lineare Regression basiert k-Means
auf der Idee der kleinsten Quadrate. Jeder Punkt M ist Teil eines n-dimensionalen Raumes.
In diesem Anwendungsfall befindet sich jeder Satz [ in einem n Worter langen Raum. Ein
Cluster L, d.h. eine Lesart, enthilt N Sitze. D représentiert die euklidische Distanz von einem
Punkt / zu einem Cluster L, wobei /e . Jeder Punkt I wird dem néchstgelegenen Cluster L
zugeordnet. Nun werden die Clusterzentren auf Basis der Mittelwerte der zugeordneten Punkte
neu berechnet. Jedes Clusterzentrum gehort zu einem lebenden Set. Es soll im nédchsten Schritt

der minimale quadratische Abstand eines Punktes / zu einem Cluster L gefunden werden:

NCL * D%,L

tL(L#L1;L=1,2,..,K 5.26
NCL+1 mi ( % ) ) Y ) ) ( )
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Ist zum Beispiel der Abstand eines Punktes I zu L3 kleiner als der zu L1, wandert dieser Punkt
I zu L3. Sowohl L1 als auch L3 bleiben im lebenden Set. Ist keiner der Abstinde kleiner
als der zum bestehenden Cluster, so bleibt der Punkt dem urspriinglichen Cluster zugeordnet.
Diese Analyse wird fiir alle Punkte I durchgefiihrt. Andert sich die Zugehorigkeit fiir einen
Cluster bei einem Durchlauf iiber alle Punkte I nicht, so wird er mit all seinen Punkten aus dem
lebenden Set genommen. Fiir die noch lebenden Cluster werden die Mittelpunkte berechnet und
das Verfahren erneut durchlaufen. Dieses Vorgehen wird so lange wiederholt, bis sich keine
Cluster mehr im lebenden Set befinden (Hartigan & Wong 1979).

k-Means hat an dieser Stelle den Vorteil, dass bis auf die Anzahl an Clustern, keine weite-
ren Parameter iibergeben werden miissen. Um zu iiberpriifen, ob die Anzahl an Clustern ausrei-
chend ist, wird der CHI verwendet (Calinski & Harabasz 1974). Der CHI berechnet sich anhand

von:

CHI=(n=NC) (7 —Zl)?ig(DBi)ag(W) (5.27)

wobei n der Anzahl an Sitzen, NC' der Anzahl an Clustern, B der Distanz zwischen den Clus-
termittelwerten und W der Kovarianzmatrix innerhalb der Cluster entspricht. Ziel des Cluste-
rings ist es, eine moglichst saubere Trennung der Datenpunkte zu erreichen. Diese manifes-
tiert sich in einer kleinen Distanz innerhalb und einer grofSen Distanz zwischen den Clustern.
Dementsprechend ist bei einer optimalen Anzahl an Clustern der CHI maximal.

Mithilfe eines maximalen CHI kann somit die optimale Anzahl an Clusterzentren bestimmt
werden. Wird diese Anzahl an den k-Means Algorithmus iibergeben, konnen damit die Sétze zu
Lesarten geclustert werden. Als Ergebnis wird die Clusternummer zuriickgegeben.

4. Darstellung im Frontend
Die Lesartenfunktion verdndert den KWIC Ergebnistyp. Im Frontend wird anstatt einer fort-
laufenden Zeilennummer nun die Clusterzugehorigkeit angezeigt. Anhand dieser angepassten
KWIC koénnen die Nutzer_innen die unterschiedlichen Lesarten des Suchbegriffs inhaltlich eva-
luieren.

5. Nutzen in der Schreibberatung
Aus Sicht von Schreibberatung nimmt die bisherige Forschung zu Lesarten eher eine a poster —
tort Sicht ein. Lesarten werden vor allem dazu verwendet, die Komplexitit von Texten zu evalu-
ieren (McNamara, Crossley & McCarthy 2010, McNamara, Cai & Louwerse 2007, McNamara
et al. 2014, Abba, Joshi & Ji 2019, Wolfe, Widmer, Torrese & Dandignac 2018, Callihan 2017,
Dowell, Graesser & Cai 2016, Westerlund 2019, McCarthy, Lightman, Dufty & McNamara
2019) oder aber sie auf ihre Kompatibilitdt mit einem vorgegebenen Erwartungshorizont zu
tiberpriifen (Shermis & Burstein 2013, Burstein, Tetreault & Madnani 2013, Somasundaran,
Burstein & Chodorow 2014, Burstein, Elliot & Molloy 2016, Farra, Somasundaran & Burstein
2015). Der Educational Testing Service (ETS) etwa nutzt solche Verfahren in seinen Anwen-

dungen, um eingereichte Essays mit bereits bestehenden und benoteten Essays zu vergleichen®.

Der ETS ist eine amerikanische Organisation, die unter anderem den Test of English as a Foreign Language
(TOEFL) anbietet. Da dieser Test weltweit als mogliche Zugangsvoraussetzung fiir ein Hochschulstudium genutzt
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Trotz zahlreicher Veroffentlichungen lag der Fokus bisher jedoch nicht darauf, diese Verfahren
auch einzusetzten, um Studierende beim Schreiben zu unterstiitzen.

Didaktische Forschung zum Schreiben in einer Fremdsprache, die sich auf die Verwen-
dung von Synonymen und Homonymen fokussiert, wihlt vielfach einen kollokations- oder re-
gisterbasierten Ansatz. Vor allem zur Verwendung von Synonymen durch chinesische Lerner
des Englischen existiert viel Forschungsmaterial (Zhang & Liu 2005, Jun-Mei 2008, Wang &
Ren 2009, Jian-xue 2015). Gemein ist diesen Studien, dass sie von Synonymen ausgehen und
versuchen auf Basis von Kollokationen und Registern zu ergriinden, welche Variante im ent-
sprechenden Kontext zu wihlen ist. In Bezug auf HanConc ergeben sich aus diesem Ansatz
drei Schwierigkeiten: In allen Fillen ist das Register festgelegt auf wissenschaftliche Arbeiten.
Kollokationsanalysen greifen unabhingig von ihrer statistischen Auswertung zu kurz, da sie nur
einen begrenzten Raum um das Suchwort beriicksichtigen und die Semantik des umliegenden
Kontextes vernachldssigen. Auflerdem gehen diese Studien von a priori definierten Synonymen
aus.

Auf gleiche Weise greifen Schreibratgeber zu kurz, die Schreibenden Listen mit Beispielen
als Unterstiitzung anbieten. Batovski (2008) oder Schroth-Wiechert (2011) beispielsweise zei-
gen mit ihren Formulierungshilfen Wege auf, die lexikalische Bandbreite des zu schreibenden
Textes zu erhohen. Allerdings sind diese Listen a priori: festgelegt und nicht ad hoc erweiterbar.
AuBerdem bleiben die Analysen vielfach oberflichlich, sodass Batovski (2008) etwa angibt,
dass ,,security”, ,,protection” und ,.encryption” bedeutungsgleich verwendet werden konnen.
Wihrend ,,security” und ,,protection” im Kontext von Gebédudesicherheit gegebenentalls so ein-
gesetzt werden konnen, fiihren schon einfache Beispiele dazu, dass die These nicht gehalten

werden kann. Folgendes Beispiel ist dem BNC entnommen:

1. ,,The lethal message is that those who have AIDS can engage in sex as long as they use a

condom.”!

,»-a condom” kann in diesem Zusammenhang mit ,,protection” ersetzt werden. ,,.Security” hinge-
gen kann vielleicht noch dazu fiihren, dass der Gespriachspartner das Kommunikationsziel er-
kennt, ,.encryption” jedoch wird vor allem in technischen Zusammenhéngen und dort in Bezug
auf Datenverschliisselung und IT Sicherheit verwendet. Schreibratgeber konnen auf Grund des
statischen Mediums keine tiefgreifende und fachgebietsspezifische Hilfestellung geben, son-
dern hochstens eine erste Indikation fiir mogliche Synonyme liefern.

Die Relevanz der Lesartenfunktion ergibt sich aus der Schwierigkeit Studierender, ihre le-
xikalischen Probleme zu benennen (Nakamaru 2010). Auch fortgeschrittene Schreibende stellt
es vor Herausforderungen Synonyme, Hypernyme und Antonyme zu identifizieren (Liu 2000).
Lesarten sind, vor allem in Kombination mit anderen Ergebnisstypen, dafiir gedacht, Studie-
rende und Schreibberatende auf mogliche kontextabhingige Bedeutungsunterschiede aufmerk-

sam zu machen. Die Idee ist weniger, automatisch Listen entsprechend derer von Batovski und

wird, liegt es nahe, einen Teil der Bewertung zu automatisieren. Veroffentlichungen des ETS zeigen, dass dies in
einem ausreichenden Mafle gelingt (Chen, Fife, Bejar & Rupp 2016).

IDieses Beispiel entstammt einem Nachrichtenartikel aus den friihen 1990ern und ist daher inhaltlich veraltet.
Es wird an dieser Stelle zu Illustrationszwecken verwendet.
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Schroth-Wiechert zu erzeugen, sondern zu weiterfiihrenden datenbasierten Uberlegungen anzu-

regen (Palmquist 2019).

5.3.9 Protokollierung der Nutzer_inneneingaben

Zur technischen und fachlichen Auswertung der Nutzung von HanConc konnen zwei Log-
ging Methoden genutzt werden. Da HanConc auf R Shiny basiert, gibt die Kommandozeile
zur Laufzeit die R Logs aus®?. Diese knnen vor allem fiir technische Belange wie Fehlerbehe-
bungen oder Performanceprobleme eingesetzt werden. Eine inhaltliche Verbesserung von Han-
Conc kann einerseits auf Basis von Beobachtungen der Studierenden oder Schreibberater_innen
geschehen oder andererseits iiber die Benutzer_inneneingaben.

Das Frontend von HanConc ist mit einem Startknopf versehen, welcher dafiir sorgt, dass Be-
nutzer_inneneingaben erst dann verarbeitet werden, wenn die Eingabe abgeschlossen ist. Wird
der Startknopf betitigt, beginnt HanConc mit der Berechnung der Ergebnisse und speichert
gleichzeitig die Benutzer_inneneingaben in einer Protokolldatei ab. Hierzu werden die Einga-
ben zu einem DataFrame zusammengefasst und dieses in eine CSV Datei auf die Festplatte
geschrieben. Es ist zu bedenken, dass bewusst keine Informationen wie Session ID oder Uhr-
zeiten gespeichert werden, um Diskussionen zum Datenschutz zu vermeiden.

Zum Zeitpunkt des Verfassens dieser Arbeit sind erst wenige Studierende mit HanConc
betreut worden. Auf eine Auswertung der bisherigen Ergebnisse wird daher mit Hinblick auf

statistische Hindernisse verzichtet.

5.4 Fazit zu HanConc

HanConc wurde im Rahmen eines Forschungsprojekts der LUH fiir den Einsatz an Schreib-
zentren entwickelt. Da von Anfang an nur begrenzte Entwicklungsmoglichkeiten und Zeit zur
Verfiigung standen, wurde HanConc so programmiert, dass es unabhidngig von den urspriinglich
handelnden Personen betrieben und weiterentwickelt werden kann.

Grundsitzlich wurde HanConc mit Blick auf ein moglichst breites Anwendungsspektrum
programmiert. Schreibberater_innen soll es moglich sein, die Software mit Studierenden in ei-
nem Seminarraum auf deren Laptops zu nutzen oder sie auf einem Server in der Cloud zu
installieren und gleichzeitig hunderten Nutzer_innen zur Verfiigung zu stellen. Mit der hier
prasentierten Architektur ist beides problemlos moglich. HanConc ist in seiner Infrastruktur-
und Software-Architektur darauf ausgerichtet, einen Startpunkt fiir Anpassungen und Erweite-
rungen zu liefern. Open Source ist hier nicht nur als eine Art der Bereitstellung von Software
sondern als Aufforderung zur Weiterentwicklung gemeint.

HanConcs Funktionen vereinen Forschungen verschiedener Disziplinen, die Schreibbera-

ter_innen und Studierende dabei unterstiitzen kénnen, nutzbare Erkenntnisse aus Korpora zu

92Wird R iiber eine Kommandozeile aus gefiihrt, d.h. iiber CMD oder PowerShell unter Windows oder eine Linux
Shell, so kann diese dazu genutzt werden, die Ausgabe von R in eine Log-Datei umzuleiten. Diese Funktion ist
jedoch nicht implementiert.
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gewinnen. Entsprechend der Grundausrichtung von HanConc sind alle Datenmodelle darauf
ausgelegt, es interessierten Nutzer_innen zu ermoglichen, diese zu durchsuchen, weiterzuver-
arbeiten oder an die eigenen Anspriiche anzupassen. Gleichzeitig sorgt die Aufbereitung der
Ursprungstexte in diesen Datenmodellen dafiir, dass HanConc auch auf schwacher Hardwa-
re schnell Ergebnisse liefert. Als Datengrundlage stehen hierfiir neben den annotierten Texten
auch DTM und Wortlisten zur Verfiigung, um erweiterte Funktionen zu ermoglichen.

Die Ergebnistypen von HanConc basieren auf den Traditionen von Schreibberatung, Korpus-
und Computerlinguistik und Statistik. Neben klassischen KWIC als Grundfunktion jeder Kor-
pussoftware wird daher auch die unmittelbare Umgebung der Suchworter betrachtet, ihre Ver-
teilung im einzelnen Text und im gesamten Korpus ausgewertet, der latente Kontext aufbereitet
und schlussendlich die Ergebnisse visualisiert. Somit bieten HanConcs Funktionen den fachli-
chen Startpunkt fiir zusitzliche Erweiterungen aus unterschiedlichen Disziplinen.

HanConc bemiiht sich, Nutzer_innen unterschiedlicher Fachrichtungen einen bekannten Ein-
stiegspunkt zu liefern und als didaktisches Werkzeug zu fungieren. Der Lernerfolg soll dabei
sowohl durch die Untersuchung von Fachwissenschaftssprache als auch durch das Kennen-
lernen von Methoden und Techniken aus anderen auf quantitative Sprachanalyse fokussierten
Fachrichtungen erreicht werden. Die in diesem Kapitel aufgezeigten Methoden entstammen
dementsprechend auch der fachwissenschaftlichen Forschung und wurden weniger mit Blick
auf didaktische Anforderungen einer Schreibberatung entwickelt. Daher konnen die hier vorge-
stellten Anwendungsmoglichkeiten in einer Schreibberatung auch nur der Anfang von weiteren

didaktischen Uberlegungen sein.



Kapitel 6
Schlussbemerkungen

Sprache ist Teil des Studiums und damit auch jeder Schreibberatung

Schreibberater_innen und ihre Studierenden haben unterschiedliche akademische Hintergriinde.
Die Traditionen einzelner Fachrichtungen und Fakultiten und die damit einhergehenden Schreib-
stile sind oftmals so verschieden, dass es zwangsldufig dazu kommt, dass Schreibberater_innen
aufgrund fehlender sprachlicher und inhaltlicher Kenntnisse Studierenden nicht die Unterstiitz-
ung anbieten konnen, die diese briduchten. Das inhaltliche Wissen um einen Fachbegriff ist
folglich kein Garant, ihn in einer wissenschaftlichen Arbeit auch korrekt zu verwenden. Ebenso
ist es unzureichend, wenn Schreibberatung Studierenden, die in einer anderen als ihrer Erstspra-
che schreiben, nur generische Hinweise zum akademischen Schreiben anbietet und sprachliche
Aspekte ausklammert.

Im Gegensatz zu den Geisteswissenschaften verlangen die technischen und naturwissen-
schaftlichen Ficher und Fakultiten akademisches Schreiben erst spét im Studium. Eine effek-
tive Unterstiitzung ist daher besonders wichtig, um die gegebenenfalls fehlende Erfahrung im
akademischen Schreiben auszugleichen. Korpuslinguistik kann einen Beitrag dazu leisten, der
Schreibberatung die notwendigen sprachlichen Analysen zur Verfiigung zu stellen, um Stu-
dierende auch aufBerhalb der inhaltlichen Expertise der Schreibberater_innen unterstiitzen zu
konnen. Mit dieser Arbeit, dem eigens erstellten Korpus und der dazugehdrigen Software ist
die Liicke zwischen den Erkenntnissen der quantitativen Sprachforschung und den Herausfor-

derungen von Schreibberatung geschlossen worden.

Dissertationen sind eine geeignete Grundlage fiir ein universitires Schreibberatungskor-

pus

Der Hannover Concordancer (HanConc) ist ein korpusgestiitztes Tool zur fortgeschrittenen
Analyse akademischer Texte, welches insbesondere fiir die Unterstiitzung von Schreibberatun-
gen entwickelt wurde. Das Hannover Advanced Academic Writing Corpus (HAAWC) hat sich
als wertvolle Ressource fiir die Entwicklung von HanConc und die Uberlegungen zu Schreib-
beratungen erwiesen. Obwohl fiir die Erstellung des Korpus nur die Dissertationen einer Uni-

versitdt verwendet wurden, ist die Textgrundlage ausreichend grof3, um sinnvoll mit ihr arbeiten

188
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zu konnen. Mittels Terminology Extraction und Machine Learning konnte gezeigt werden, dass
sich die Einteilung des Korpus nach Fakultiten nachweisbar auch in den Texten wiederfin-
det. Diese Einteilung ist fiir Schreibberatungen notwendig, da die sprachlichen Unterschiede
zwischen den einzelnen Fakultiten deutlich iiber das Fachvokabular hinausgehen. Damit ist
gezeigt worden, dass es keine Schreibberatung geben sollte, die auf diese Unterschiede keine
Riicksicht nimmt. Das HAAWC liefert Schreibberater_innen somit die Mdoglichkeit, gezielter
auf die sprachlichen Bediirfnisse der Studierenden einzugehen.

Schreibberatung braucht eigene Korpussoftware

Die Anforderungen eines Schreibzentrums an eine Korpussoftware weichen von denen der lin-
guistischen Forschung ab. Schreibberatung braucht die Moglichkeit eigene Texte zu analysie-
ren, um sich auf die Bediirfnisse der zu beratenden Studierenden einstellen zu konnen. Auf3er-
dem muss die Software gleichzeitig einfach zu bedienen und umfassend in ihren Funktionen
sein. HanConc setzt hier an, indem seine Funktionen in ihrer Komplexitét ansteigen und damit
Nutzer_innen die Moglichkeit geben, entsprechend ihrer Vorkenntnisse Texte analysieren zu
lassen. Ziel von HanConc ist es, dass Nutzer_innen selbst beim Erstkontakt mit Korpuslinguis-
tik innerhalb kurzer Zeit nutzbare Analysen und Ergebnisse erzeugen konnen. Dennoch wurden
keine Abstriche bei den Algorithmen und Verfahren gemacht und Erkenntnisse der Korpus-
und Computerlinguistik, der Statistik und der Informatik implementiert. Diese Funktionen soll-
ten ausreichen, um mit HanConc Forschungsergebnisse zu generieren, um damit am aktuellen
akademischen Diskurs teilnehmen zu konnen.

Mittels einer Umfrage konnte iiberpriift werden, ob die Annahmen, die fiir den Einsatz
von Korpuslinguistik in Schreibberatungen getroffen wurden, auch von anderen Schreibbera-
ter_innen bestétigt werden. 65 Schreibberater_innen haben Auskunft zu ihrer eigenen akade-
mischen Vorgeschichte, zu ihrem Schreibzentrum, ihren Studierenden, ihren Schreibberatun-
gen und ihren Herausforderungen beim Einsatz von Korpuslinguistik in ihrer tiglichen Arbeit
gegeben. Die Ergebnisse zeigen, dass sich sowohl die Erfahrungen des Schreibzentrums der
Leibniz Universitat Hannover (LUH) auf andere Schreibzentren iibertragen lassen als auch die
Annahmen zum Einsatz von Korpora in der Schreibberatung zutreffen. Die Umfrage hat zudem
ergeben, dass etwa 25% der Schreibberater_innen HanConc oder andere Korpussoftware bereits
nutzen oder der Idee gegeniiber, Korpuslinguistik in ihrer Schreibberatung einzusetzen, aufge-
schlossen sind. Weitere 25% haben keine grundsitzlichen Bedenken gegeniiber Korpuslinguis-
tik in der Schreibberatung, bendtigen aber mehr Informationen und Schulungen, um sinnvoll
beurteilen zu konnen, ob HanConc eine wertvolle Ressource fiir sie wire.

HanConc nimmt die Idee von Open Source Software ernst, denn der Quellcode wird mit die-
ser Arbeit veroffentlicht und wurde zusitzlich so designt, dass er moglichst einfach zu verstehen
und zu bearbeiten ist. Damit gibt die Software auch Interessierten, die wenig Programmierer-
fahrung haben, die Moglichkeit, ihre eigene Version des Programms zu gestalten. Durch die
gewihlte Architektur kann HanConc sowohl auf einzelnen Computern fiir einzelne Schreibbe-

rater_innen als auch auf einem Server und damit fiir ganze Schreibzentren eingesetzt werden.
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Erst die Kombination aus einem Korpus bestehend aus spezifischen und hochqualitativen Texten
und einem Werkzeug, dass speziell fiir diesen Einsatzzweck programmiert wurde, kann der Kor-
puslinguistik als unterstiitzende Methode bei Schreibberatungen zu einer grof3eren Verbreitung
verholfen werden. Durch die offene Programmierung und die einfache Integrierbarkeit neuer
Texte kann auch in Zukunft sichergestellt werden, dass HanConc sich an die Anforderungen

moderner Schreibzentren anpasst.

HanConc kann dabei helfen, dass durch Schreibberatung mehr Studierende erfolgreich
schreiben

Schreibzentren haben den Auftrag, Studierenden beim Verfassen ihrer akademischen Arbei-
ten zu helfen. Um ihnen die bestmogliche Schreibberatung zur Verfiigung zu stellen, konnte
die Anzahl an Schreibberater_innen mit unterschiedlichen akademischen Hintergriinden erhht
werden. Andererseits konnte der Einsatz von Werkzeugen wie HanConc erwogen werden, um
den oben beschriebenen Herausforderungen zu begegnen. Da es kostenlos, anpassbar, einfach
zu bedienen und auch auf vorhandener Hardware lauffihig ist, ist HanConc die praktikablere,
giinstigere und damit bessere Alternative. Es ist zu hoffen, dass Korpuslinguistik und Han-
Conc vermehrt eingesetzt werden, um Schreibberater_innen dabei zu unterstiitzen, bessere und

zielfiihrendere Beratungen anzubieten.
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Anhang

Zielgruppenanalyse

Tabelle 6.1: Erwartete Anzahl internationaler Studierender pro Campus und Fakultit

Campus FArc  FBau FEIt FMas  FMat FNat FPhi FWir
11 0,888 26,481 145,404 151,617 33,778 19,588 30,868 7,926
12 0 0,212 22,180 2,213 1,621 0 34,048 0,917
15 0,222 0,741 4,929 6,917 1,081 1,518 38,579 76,310
16 0 0 0 0 0 0,228 0,801 0
17 0 0 0 0 0 0,456 0 0
18 0 0 0 0 0,270 0,911 16,498 0
25 0,222 0 0 1,107 0,090 33,406 0,183 0,066
27 0 0,106 2,464 1,107 0,180 13,210 0,137 0
31 3,994 26,270 4,929 13,280 0,180 9,566 17,024 0,852
32 2,219 0,106 0 10,237 0 0,531 0 0
34 1,775 87,389 152,798 101,263 0,991 3,720 9,656 1,769
37 0 0,212 118,295 9,684 6,936 0,683 0 0,852
41 31,510 0,106 0 1,107 3,873 49,729 0,206 0,131
42 36,170 0,636 0 1,383 0 6,074 0 0,066
63 0 0 0 0 0 0 0 0
73 0 0 0 0 0 0 0 0
81 0 0,741 0 76,085 0 0,380 0 1,114
89 0 0 0 0 0 0 0 0

209



Tabelle 6.2: Erwartete CP aus schriftlichen Leistungen pro Campus und Fakultit

Campus FArc FBau FEIt FMas FMat FNat FPhi FWir
11 0,35 5,95 20,11 23,78 5,40 4,21 25,23 1,06
12 0 0,06 3,00 0,35 0,26 0 27,83 0,12
15 0,09 o0,1v 0,68 1,08 0,17 0,33 31,53 10,17
16 0 0 0 0 0 0,065 0,65 0
17 0 0 0 0 0 0,10 0 0
18 0 0 0 0 0,04 0,20 13,48 0
25 0,09 0 0 0,17 0,01 7,18 0,15 0,01
27 0 0,02 0,34 0,17 0,03 2,84 0,11 0
31 1,57 5,90 0,68 2,08 0,03 2,06 13,91 0,11
32 0,87 0,02 0 1,61 0 0,11 0 0
34 0,70 19,63 21,14 15,88 0,16 0,80 7,89 0,24
37 0 0,06 16,36 1,52 1,11 0,15 0 0,11
41 12,37 0,02 0 0,17 0,62 10,69 0,17 0,02
42 14,20 0,14 0 0,22 0 1,31 0 0,01
63 0 0 0 0 0 0 0 0
73 0 0 0 0 0 0 0 0
81 0 0,17 0 11,93 0 0,08 0 0,15
89 0 0 0 0 0 0 0 0

210
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Tabelle 6.3: Distanz zwischen Hochschulstandorten in Meter
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Terminology Extraction
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typicalTerms = data.frame ()

for(i in 1:length (mergedWordList[,1])){
typicalTerms[i,1] = mergedWordList[i,1]
for(ii in 1:8){

temp = data.frame ()

temp[l,1] = corpusSize[9]

temp[2,1] = sum(mergedWordList[i,2:9])
temp[1,2] = corpusSize[ii]

temp[2,2] = mergedWordList[i, ii+1]

typicalTerms[i,ii*3-1] = chisq.test(temp)[1]

typicalTerms[i,ii*3] = chisq.test(temp)[3]

typicalTerms[i,ii*%3+1] = (temp[2,2]/temp[],2])—(temp[2,1]/temp
[1,1D
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Tabelle 6.4: Signifikant hdufiger, bzw. seltener an der FArc benutzte Verben und Adjektive je-

weils mit x2- und p-Wert
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Tabelle 6.5: Signifikant hdufiger, bzw. seltener an der FArc benutzte Adverbien und Konjunk-

tionen jeweils mit y2- und p-Wert
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Dissertationen der Fakultit fiir Bau

Tabelle 6.6: Signifikant hdufiger, bzw. seltener an der FBau benutzte Adverbien und Konjunk-

tionen jeweils mit y2- und p-Wert
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Dissertationen der Fakultit fiir Elektrotechnik und Informati

Tabelle 6.7: Signifikant hdaufiger, bzw. seltener an der FElt benutzte Adverbien und Konjunktio-

nen jeweils mit - und p-Wert
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Dissertationen der Fakultit fiir Maschinenbau

Tabelle 6.8: Signifikant hiufiger, bzw. seltener an der FMas benutzte Adverbien und Konjunk-

tionen jeweils mit y2- und p-Wert
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Tabelle 6.9: Signifikant hdufiger, bzw. seltener an der FMat benutzte Verben und Adjektive
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Tabelle 6.10: Signifikant haufiger, bzw. seltener an der FMat benutzte Adverbien und Konjunk-

tionen jeweils mit y2- und p-Wert
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Dissertationen der Naturwissenschaftlichen Fakultst

Tabelle 6.11: Signifikant hdufiger, bzw. seltener an der FNat benutzte Verben und Adjektive

jeweils mit y2- und p-Wert
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Tabelle 6.12: Signifikant hiufiger, bzw. seltener an der FNat benutzte Adverbien und Konjunk-

tionen jeweils mit y2- und p-Wert
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Dissertationen der Philosophischen Fakult:t

Tabelle 6.13: Signifikant hdufiger, bzw. seltener an der FPhi benutzte Verben und Adjektive

jeweils mit y2- und p-Wert
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Tabelle 6.14: Signifikant hdufiger, bzw. seltener an der FPhi benutzte Adverbien und Konjunk-

tionen jeweils mit y2- und p-Wert
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Tabelle 6.15: Signifikant hdufiger, bzw. seltener an der FWir benutzte Verben und Adjektive
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Tabelle 6.16: Signifikant hdufiger, bzw. seltener an der FWir benutzte Adverbien und Konjunk-

tionen jeweils mit y2- und p-Wert
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Eidesstattliche Erklirung

Hiermit versichere ich,

Tobias Girtner
geboren am 29. Oktober 1988 in Gehrden,

die hier vorliegende Arbeit selbst angefertigt und alle fiir die Arbeit verwendeten Quellen und
Hilfsmittel vollstindig angegeben zu haben. Auflerdem ist diese Arbeit bisher noch nicht als

Priifungsarbeit verwendet worden.

Hannover, 28. Februar 2023
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