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Was ist ‚distant reading‘?

‚distant reading‘

‚macro analysis‘ 

‚scalable reading‘ 

‚quantitative analysis of literary texts‘ 

‚computational literary studies‘

‚korpusbasierte Analyse literarischer Texte‘

‚cultural analytics‘

‚Stilometrie‘

Statistik

Informatik

Literatur-
wissenschaft



Verhältnis zu DH

Distant Reading
Editionsphilologie

…GIS



Arbeitsfelder des ‚distant reading‘

• Stilometrie

• Figurenkonstellationen

• Sentiment Analyse

• Gattungsanalyse

• …

• Individualisierte Untersuchungsanordnungen



Stilometrie



Stilometrie: Burrow‘s Delta

• Geschichte: John Burrows (Newcastle, Australien) seit den 1980ern
• Busa-Preisrede 2001

• Heute: Erfolgreichstes und besterforschtes Verfahren der Stilometrie

• Grundlage der Analyse sind die n häufigsten Wörter eines Textes, 
wobei n zwischen 2.000 und 3.000 liegen sollte.
• Bag of words – Modell des Textes

• Ursprüngliche Verwendungsweise: Autorschaftsattribution
• Funktion: Reduktion der Anzahl möglicher Kandidaten

• Burrows Kritik an Foucault



Prinzipielle Funktionsweise

Texte des Autors B

Texte des Autors A

Text mit fraglicher 
Autorschaft 



Funktionsweise

• Delta ist ein Clustering-Verfahren 

• Grundlage ist die Berechnung des Abstands zwischen den Texten

• Kleinerer Abstand wird als größere Ähnlichkeit gedeutet

• Zuschreibung zum ähnlichsten Kandidaten
• Stimmt natürlich nur, wenn der richtige Autor Teil des Untersuchungssets ist



Burrow‘s Delta - Algorithmus

• Nimm ein Korpus von Texten und zähle alle Wörter in allen Texten 

• Ermittle die n häufigsten Wörter bezogen auf alle Texte

• Berechne den Mittelwert μ und die Standardabweichung σ für jedes der n 
Wörter über alle Texte

• Für jeden Text des Korpus:
Berechne für jedes der n häufigsten Wörter (xi = Häufigkeit des Worts i im Text): 

ui =  
xi – μi

σ
𝑖

(z-score)

• Berechne den Abstand jedes Text zu jedem Text, durch:

σ𝑖=1
𝑛 𝑢𝑖 − 𝑣𝑖

u = z-score für Wort i in Text 1, v = z-score für Wort i in Text 2
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anfang aufstand der die frißt erhebung hat

T1 0 0 0 1 1 0 0

T2 0 0 0 0 0 0 1

T3 1 1 3 0 0 0 0

T4 0 0 0 0 0 0 0

T5 0 0 0 0 0 0 0

Abfrage 0 0 0 0 0 1 0

…

Dokumentvektor



Bag of words (hier 26 Texte x 5000 Wörter)



Zur Erinnerung

• Ein Vektor, also eine Folge von n Zahlen, lässt sich geometrisch 
interpretieren, nämlich als die Punktkoordinaten in einem 
n-dimensionalen Raum. 

• Z.B.  (3, 2)
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Figurenkonstellationen



In der Einleitung zum Novellenschatz schreiben Paul Heyse und 
Hermann Kurz, dass sich Novellen von Romanen dadurch 
unterscheiden:

„Wenn der Roman ein Kultur- und Gesellschaftsbild im Großen, ein 
Weltbild im Kleinen entfaltet, bei dem es auf ein gruppenweises 
Ineinandergreifen oder ein concentrisches Sichumschlingen
verschiedener Lebenskreise recht eigentlich abgesehen ist, so hat die 
Novelle in einem einzigen Kreise einen einzelnen Conflict, eine sittliche 
oder Schicksals-Idee oder ein entschieden abgegrenztes Charakterbild 
darzustellen und die Beziehungen der darin handelnden Menschen zu 
dem großen Ganzen des Weltlebens nur in andeutender Abbreviatur 
durchschimmern zu lassen.“



Figurenreferenzen im ‚Novellenschatz‘



Interaktion modellieren

• Figuren werden im gleichen Absatz erwähnt

„Die Baronin winkte ihrem Mann zum Abschied zu und wandte sich zu ihrer 
Freundin Wanda.“

Folgende Interaktionen:

Baronin - Ehemann
Baronin – Wanda
Ehemann – Wanda





Netzwerktypen und Netzwerkmaße

GDC: Group degree centrality





Resultat

• Die Figurenkonstellation in den Novellen unterscheidet sich von der F. 
in den Romanen (hochsignifikant). Das bestätigt die Beschreibung der 
Herausgeber.

• Noch unklar: Wie sieht die Figurenkonstellation in anderen kürzeren 
Erzähltexten der Zeit aus? Ist das beobachtete Phänomen 
• ein Effekt der Gattung Novelle oder 

• ein Effekt der Auswahl der Herausgeber oder 

• ein Effekt der Länge der Erzählungen



Sentiment Analysis





Happy ends?



Topic Modeling



Topic Models
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Topic models for novels
• wasser felsen ufer berg berge wiesen
• pferd pferde ritt reiter reiten sattel ritter
• papier hand lesen buch las brief schreiben blatt geschrieben feder
• liebe lieben herz hätte glück freundschaft leidenschaft herzen 
• trug haar schwarzen rock weißen kleid hut kleider mantel
• augen gesicht haar stirn lippen mund gestalt sah mann nase wangen
• schiff see meer schiffe wasser ufer insel boot land hafen bord wind
• gott menschen himmel heiligen welt willen seele glauben sünde
• leben welt lebens liebe glück seele herz zukunft allein nie jugend

sehnsucht tage 
• gefahr genug allein retten sicher mittel bringen unglück sicherheit

flucht furcht suchen 
• zeit arbeit arbeiten lernen kennen art mann kleinen lehrer erziehung

jahre großen 
• garten baum blumen bäume bäumen grünen erde kleinen natur

schönen früchte



Adventure / non-adventure Educational / non-educational

Social / non-social

10, 70, 100, 200 = 
n topics



Adventure - Education

Education - Social





How well-defined is a genre? 
And what are its features?



Das Problem

Die meisten Methoden setzen längere Texte voraus

Verteilung der Einzelwörter über die Texte

Kookurrenz der Wörter 

Distributionelle Semantik



Word Embeddings



Erläuterung

Räumliche Nähe = 
Semantische Ähnlichkeit
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Beziehungen zwischen den Worten durch 
Raumbeziehungen kodiert
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Ermöglicht Vektoralgebra:
V[King] – V[Queen]  = V[Man]  - V[Woman] 



Vorhersage von w0 bei gegebenem C (CBOW)
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Modell

• Eine Wortliste und zu jedem Wort ein Vektor, häufig 200-300.

• Dichter Vektor (verglichen mit Dokument-Wort-Matrix)

• Enthält Information über Ähnlichkeit als Abstand

• Enthält weitere Informationen als Richtungsvektoren













Spieldaten

• text_nat = "Sonne Mond Sterne Blume Wiese Bach Wind Baum Vogel 
Lerche Mai"

• text_cit = "Stadt Strasse Haus Schornstein Bahn Fabrik Bahnhof 
Kaufmann"



Embedding Modell

• Fasttext

• 296 Sprachen

• Buchstaben-NGramme





t-sne



Problem 1: 
Distanz zwischen Texten und Modell
• Das Modell von Fasttext ist auf der deutschsprachigen Wikipedia von 

2016  trainiert. Die Gedichte stammen aus dem langen 19. Jh.

• Differenz der Textsorten

• Historische Differenz 



Texte des 19. Jahrhunderts

• Auswahl an Stadt- und Naturgedichten: (nur Worte, keine 
Satzzeichen)
• Tokens: 7785

• Types: 3713

• Sammlung 19. Jahrhundert (rd. 20.000 Texte)
• 294.754.982 Tokens

• 3.441.196 Types



Fasttext Modell
t-sne



Modell 19. Jahrhundert
t-sne



Problem 2: Wörter, die im Modell fehlen

• 196 Types, ca 5%, nicht in der Liste der Word Embeddings:

• z.B.: heißrot

• entbröckelt

• sprühregenflitter

• spiegelschein 

• vorübersterbe menschengraus binsenkraut unregbar tigerhaut 
heidewelt bedornte seegewürm huppenklänge riesensteinmeer
enteitert puderhände seelenburgen schattengewühl …



Lösungsansätze

• Ignorieren

• Durchschnittswert aus zufällig anderen seltenen Worten bilden

• Character ngramme im Modell verwenden (Fasttext)

• Überbegriff aus Thesaurus nehmen

• Viele der unbekannten Wörter sind Komposita: Komposita zerlegen 
und dann über Durchschnitt der beteiligten Wörter mitteln

• Mischung aus diesen Verfahren



Problem 3: Vom Wort zum Satz/Text

• Par2vec, Doc2vec (braucht sehr große Korpora)

• Durchschnitt über Wortvektoren berechnen

• Word Mover Distance



Durchschnitt berechnen

Word1 = [i1, i2, i3, …, in]

Word1 = [i1, i2, i3, …, in]

…

Wordn = [i1, i2, i3, …, in]

Text     = [i1-n …..]



Spielmaterial

• text_nat = "Sonne Mond Sterne Blume Wiese Bach Wind Baum Vogel 
Lerche Mai".split()

• text_cit = "Stadt Strasse Haus Schornstein Bahn Fabrik Bahnhof 
Kaufmann".split()

• text_X = "Sonnenschein Frühling Rose Veilchen Gras Busch Tal Reh 
Hase Ameise Luft".split()



Textvektoren: Durchschnitt



Word Mover Distanz

• d(nat-cit): 10.51

• d(nat-X): 11.12

• d(cit-X): 10.99

• D.h. der Abstand des Naturgedichts zum Naturgedicht X ist größer als
als zwischen den Naturgedichten und dem Stadtgedicht. Passt nicht
zu unserem Textverständnis.



Bedeutung im ‚distant reading‘

• Nicht integral, sondern selektiv

• Nicht wahrnehmungsbasiert, sondern rein relational

• Perspektivenspezifisch

• Schnell bewegliches Ziel
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Werkzeuge, Bibliotheken, Ressourcen

• Jupyter Notebook

• Python: matplotlib, pandas, gensim, pyemd,scikit-learn

• Dkpro und Dkpro Wrapper

• Modelle: Fasttext

• Meinen Dank an all die Kolleginnen und Kollegen: Andreas, Frank, 
Isabella, Markus, Albin, Leonard, Lukas … 


