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Computerlinguistische Anwendungen

sprachlicher Input == =) funktionaler Output

Beispiele fur Output: Qialoganwendungen (z. B. Bestellsysteme), Thesauri,
Suchen (z. B. Google), Ubersetzungssysteme, Silbentrennung, Rechtschreibpriifung,

Spracherkennung, Informationsextraktion, Sprach- und Textverarbeitung
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Computerlinguistische Anwendungen
Methoden

formale
berechenbare
Modelle natiirlicher
Sprache bzw. deren
- Output zur
Untersuchung
sprachlicher
Phanomene

sprachlicher Input ==y

Beispiele fir die Blackbox: artificial neural networks (z. B. fastText, Word2Vec,

GloVe), deep learning (z. B. encoder decoder models), large language models (z. B.
ChatGPT)
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Computerlinguistische Anwendungen
Methoden

verschiedene
Vektoren und Maf3e
=) zur Untersuchung
sprachlicher
Phianomene

sprachlicher Input ==y

Beispiele fir die Whitebox: semantische Vektoren (z. B. Naive Discriminative
Learning, Instance-Vektoren), phonologische Vektoren (z. B. Linear Discriminative
Learning), Assoziationsmatrizen (z. B. Linear Discriminative Learning)
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Computerlinguistische Methoden

» was es bereits seit langerer Zeit gibt:
computerlinguistische Forschung zu verschiedenen Biases, u.a. auch zu

Biases gegenuber Geschlecht

» was es erst seit kurzer Zeit gibt:
computerlinguistische Methoden in konkret genderlinguistischer

Forschung

e wir schauen uns heute die existierenden Studien an, die teils von

Blackbox- und tiberwiegend von Whitebox-Methoden Gebrauch machen

 der Fokus wird dabei auf den Methoden und weniger auf den theoretischen

Implikationen liegen
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Studien

1. Semantik generischer Maskulina im Deutschen (Schmitz, 2023)

Naive Discriminative Learning

2. Semantik generischer Maskulina im Deutschen (Schmitz, in Arbeit)

fastText, Instance-Vektoren

3. Verstandnis generischer Maskulina im Deutschen (schmitzet al., 2023)

Naive Discriminative Learning, Linear Discriminative Learning

4. Semantik englischer Personalpronomen (Schmitz, 2023)
Naive Discriminative Learning, Instance-Vektoren, Linear Discriminative

Learning

13.10.2023 6



Studie 1 | Schmitz, 2023
Semantik generischer Maskulina im
Deutschen

Naive Discriminative Learning
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Studie 1 | Schmitz, 2023
Semantik generischer Maskulina im
Deutschen

Naive Discriminative Learning
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Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Hintergrund

* mannliches Bias generischer Maskulina im Deutschen (z. B. Demarmels, 2017;

Garnham et al., 2012; Gygax et al., 2008; Irmen & Kurovskaja, 2010; Irmen & Linner, 2005; Koch, 2021;
Misersky et al., 2019; Stahlberg & Sczesny, 2001)

» obwohl generische Maskulina also durchaus geschlechtsneutral intendiert
sein konnen, kommt diese Geschlechtsneutralitat im Sprachverstandnis

nicht (vollig) an

 stattdessen findet eine Verarbeitung statt, aus der eine mannliche

Uberreprisentation resultiert
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Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Hintergrund

* Probleme bisheriger, Gberwiegend psycholinguistischer Forschung

* viele Studien nutzen Daten, die speziell fir ihre jeweiligen Untersuchungen

erhoben wurden

» das maskuline Bias konnte ein Resultat der eingesetzten Methoden sein

» Losungsvorschlag

« Einsatz computationeller Methoden zur Uberpriifung der Existenz des

maskulinen Bias generischer Maskulina

* hier: Nailve Discriminative Learning
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Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Naive Discriminative Learning

» Naive Discriminative Learning (Baayen & Ramscar, 2015) ist ein Algorithmus, der

zur Berechnung semantischer Vektoren genutzt werden kann

* die Idee semantischer Vektoren geht auf die Distributional Hypothesis
zuruck (Harris, 1954)

« ein semantischer Unterschied geht immer mit einem distributionellen

Unterschied einher
* Beispiel:
Jacke und Hose sind semantisch ahnlicher als Jacke und Apfel, da Jacke und Hose

regelmaRig in ahnlichen Kontexten vorkommen
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Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Naive Discriminative Learning

* Naive Discriminative Learning wurde u.a. bereits erfolgreich eingesetzt zur
Untersuchung von/vom...

* Flexion von Pseudowortern im Maltesischen (Nieder et al., 2022)

Pluralsystem des Maltesischen (Nieder & Tomaschek, 2023)

Wortakzente im Deutschen (Tomaschek et al., 2023)

Wortakzente im Englischen (Arndt-Lappe et al., 2022)

akustischer Dauer von wort-finalem /s/ im Englischen (Tomaschek et al., 2019)
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Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Naive Discriminative Learning

* Naive Discriminative Learning beruht auf dem Rescorla-Wagner-Modell,

einem etablierten Lern-Modell aus der Kognitionspsychologie (Rescorla &
Wagner, 1972)

* Naive Discriminative Learning folgt dabei zwei fundamentalen Regeln

1. Outcomes (z. B. Wortformen/Flexionsmerkmale) werden durch

Cues (z. B. Wortformen/Flexionsmerkmale) vorhergesagt

2. Die Assoziationsstarke zwischen einem Outcome und einem Cue wird stets

durch einen einzelnen Wert dargestellt

* alle Outcomes werden anhand aller Cues im selben Satz/Absatz/Text

vorhergesagt
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Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Naive Discriminative Learning

Beispiel: Obst
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Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Naive Discriminative Learning

Beispiel: Obst

NA

>
rot gelb orange lila blau rot gelb
sufd safs sauer sufd safs sufd sauer
rund lang rund rund rund rund rund
lang lang
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Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Naive Discriminative Learning

Beispiel: Obst
ot oo Loonse |t | bau | i Lamer | rund s
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
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Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Naive Discriminative Learning

Beispiel: Obst
ot oo Loomse|_ia | baw | i Lo und |na_
30 30 30
15 15 15
18 18 18
10 10 10
> > >
45 45 45 45

20 20 20 20
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Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Naive Discriminative Learning

Beispiel: Obst
ot oo Loomse|_ia | baw | i Lo und |na_
29 1 30 30
15 15 15
18 18 18
10 10 10
> > >
45 45 45 45

20 20 20 20
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Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Naive Discriminative Learning

Beispiel: Obst
ot oo Loomse|_ia | baw | i Lo und |na_
29 1 29 1 30
15 15 15
18 18 18
10 10 10
> > >
45 45 45 45

20 20 20 20

13.10.2023




Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Naive Discriminative Learning

Beispiel: Obst
ot oo Loomse|_ia | baw | i Lo und |na_
29 1 -1 -3 -2 29 1 30 -1
15 15 15
18 18 18
10 10 10
> > >
45 45 45 45

20 20 20 20
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Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Naive Discriminative Learning

Beispiel: Obst

| ot | selb |orange | fla | biau | sif | saver | rund | lang
29 1 -1 -3 -2 29 1 30 -1
-10 15 -10 -8 -6 15 -11 -5 15
-6 -7 18 -14 -15 3 15 18 -2
-5 -1 -6 10 -9 5 5 10 -7
-6 -9 -19 2 3 4 1 5 -5
45 -6 -9 -14 -1 25 20 45 45

-1 20 -5 -6 -8 -4 20 20 20
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Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL
Naive Discriminative Learning

Beispiel: Obst
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Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Naive Discriminative Learning

Beispiel: Obst

Apfel

EENRENRE

-6
|

-6
=y -
:
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Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Naive Discriminative Learning

Beispiel: Obst
* mochten wir nun wissen, welches Obst welchem anderen Obst semantisch
am adhnlichsten ist, kann man dies iber die Kosinus-Ahnlichkeit berechnen
* Vergleich der Winkel zweier Vektoren
* je hoher der Wert, desto ahnlicher die Vektoren

« daVektoren hier Semantik reprasentieren, bedeuten hohe Werte eine dhnliche

Semantik

-0.052

Apfel 0.160 -0.019 -0.003 -0.064
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Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Naive Discriminative Learning

 zuruck zur eigentlichen Studie...
* NDL-Implementierungen liegeni.d.R. annotierte Korpora zugrunde

 fur die vorliegende Studie

 eigens auf Flexionsmerkmale & Generizitat annotiertes Korpus aus Teilen des

Subkorpus ,News" der Leipzig Corpora Collection (Goldhahnet al., 2012)
e ca.49 Millionen Tokens
« 30.000 Satze mit Rollennomen = Zielworter

* 800.000 Satze ohne Rollennomen

« 113 Zielworter Gbernommen aus einer vorherigen Studie, in welcher esum

die Stereotypizitat von Rollenbezeichnungen ging (Gabriel et al., 2008)
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Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Naive Discriminative Learning

» was hat NDL mit dem Korpus konkret gemacht? denken wir an die zwei
fundamentalen Regeln zurtick:
1. Outcomes (z.B. Wortformen /Flexion) werden durch
Cues (z.B. Wortformen/Flexion) vorhergesagt

— Obstsorten & Farbe/Geschmack/Form

— Stamm/Flexionsmerkmale & Stamm/Flexionsmerkmale/Generizitat

2. Die Assoziationsstarke zwischen einem Outcome und einem Cue wird stets

durch einen Wert dargestellt

gelb orange IE! blau suf sauer
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Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Naive Discriminative Learning

 als Resultat erhalten wir semantische Vektoren flir Stamme von

Inhaltswortern, Flexionsmerkmale, Funktionsworter, Generizitat

 nun mussen wir die Semantik unserer Zielworter zunachst erstellen

Beispiel: Arztin

Arztin = Arzt + Singular + Femininum + Nominativ + Spezifisch

Beispiel: Arzt (generisch)

Arzt = Arzt + Singular + Maskulinum + Nominativ + Generisch
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Analyse & Ergebnisse

13.10.2023



Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Analyse

« anschlieBend konnen die erstellten Vektoren dann anhand ihrer Kosinus-

Ahnlichkeiten verglichen werden

* hierzu wird Betaregression als statistisches Mittel der Wahl eingesetzt, um

andere potenzielle Einfllsse (z. B. Stereotypizitat) zu berilicksichtigen

 zur Erinnerung
« hoher Wert — Vektoren dhnlich — hohe semantische Ahnlichkeit

« niedriger Wert — Vektoren unahnlich — niedrige semantische Ahnlichkeit
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Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Ergebnisse: Singular

1.00-
« generische und spezifische
+ 0.951 Maskulina sind semantisch am
Q
x LX) Ld
= ahnlichsten
.E o [ o [ J .
¢ 0.90- - spezifische Feminina sind
&) ] ] [ ]
= spezifischen Maskulina
‘0 .. . .
o ahnlicher als generischen
X 0.85-
Maskulina
0.80-

M Exblicit M Generic M Generic
VS. VS. VS.
F Explicit F Explicit M Explicit
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Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Ergebnisse: Plural

1.00-
« generische und spezifische
+ 0.95- Maskulina sind semantisch am
O
9 Ly
=< ahnlichsten
O
£ + spezifische Feminina sind
i< 0.90+
o spezifischen Maskulina dhnlicher
)
% als generischen Maskulina
2
0.85° « Unterschiede sind hier noch
deutlicher als im Singular
0.80+

M Exblicit M Generic M Generic
VS. VS. VS.
F Explicit F Explicit M Explicit
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Studie 1: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | NDL

Resiimee

* Problem bisheriger, Uberwiegend psycholinguistischer Forschung

* viele Studien nutzen Daten, die speziell fir ihre jeweiligen Untersuchungen

erhoben wurden

» das maskuline Bias kdnnte ein Resultat der genutzten Methoden sein

» Losungsvorschlag

« Einsatz computationeller Methoden zur Uberpriifung der Existenz des

maskulinen Bias generischer Maskulina

* hier: Nailve Discriminative Learning

* Ergebnis: das mannliche Bias existiert auch in semantischen Vektoren
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Studie 2 | Schmitz, in Arbeit
Semantik generischer Maskulina im

Deutschen

fastText, Instance-Vektoren
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Studie 2 | Schmitz, in Arbeit
Semantik generischer Maskulina im

Deutschen

fastText, Instance-Vektoren

Hintergrund
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Studie 2: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | fastText & Instance-Vektoren

Hintergrund

* mannliches Bias generischer Maskulina im Deutschen (z. B. Demarmels, 2017;

Garnham et al., 2012; Gygax et al., 2008; Irmen & Kurovskaja, 2010; Irmen & Linner, 2005; Koch, 2021;
Misersky et al., 2019; Stahlberg & Sczesny, 2001)

* Problem der NDL-Studie

e Generizitat wird als Flexionsmerkmal behandelt, obwohl es keines ist

* Losungsvorschlag

« Einsatz alternativer computationeller Methoden zur Uberprifung der

Ergebnisse der NDL-Studie

 hier: fastText & [nstance-Vektoren
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Studie 2: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | fastText & Instance-Vektoren

Instance-Vektoren

 |nstance-Vektoren (Lapesa et al,, 2018) werden fir jede Attestierung eines jeden

Zielworts berechnet

 dabeiist jeder Instance-Vektor der Durchschnittsvektor der n vorherigen

und folgenden Inhaltsworter

* Voraussetzung zur Berechnung sind daher 2 Dinge
1. semantische Vektoren fir Kontextworter

2. eine begrundete Grol3e fir n

13.10.2023



Studie 2: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | fastText & Instance-Vektoren

Semantische Vektoren: Kontextworter

semantische Vektoren fir Kontextworter wurden tber fastText generiert

* fastText (Bojanowskiet al., 2016; Mikolov et al., 2013) ist ein Algorithmus, ein Artificial

Neural Network, zur Berechnung semantischer Vektoren
« Datengrundlage sind Common Crawl und Wikipedia

 der Algorithmus generiert Vektoren fur ganze Woérter, aber auch fur

n-Gramme

* aus n-Grammen konnen verlassliche semantische Vektoren fuir Worter

generiert werden, die nicht Teil der Datengrundlage waren

 fastText-Vektoren sind flir 157 Sprachen verfligbar (inkl. Standarddeutsch

und, witzigerweise, Pfalzisch)
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Studie 2: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | fastText & Instance-Vektoren

Instance-Vektoren: n

 daes bisher nur eine Publikation gibt, die Instance-Vektoren eingesetzt hat

(Lapesa et al,, 2018), orientiert sich die Wahl von n stark an dieser
* n = 2 soll Quasi-Synonymie erfassen konnen

« n = 8soll thematische Ahnlichkeiten erfassen kénnen

« zusatzlich

« n = 5 als Balance zwischen Quasi-Synonymie und thematischer Ahnlichkeit

EEEEEET Y B 0 A
T Ziehort T
Ziewort
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Analyse & Ergebnisse
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Studie 2: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | fastText & Instance-Vektoren

Analyse

 als Resultat erhalten wir einen semantischen Vektor pro Zielwort-

Attestierung in unserem Korpus

« anders als in der NDL-Studie missen wir hier vor einer Analyse keine

weiteren Schritte, etwa das Zusammenfligen von Vektoren, vornehmen

. die Instance-Vektoren werden ebenfalls tiber ihre Kosinus-Ahnlichkeiten

miteinander verglichen

 hierzu wird erneut Betaregression als statistisches Mittel der Wahl
eingesetzt, um andere potenzielle Einflisse (Stereotypizitat, Numerus,

Frequenz) zu beritcksichtigen
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Studie 2: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | fastText & Instance-Vektoren

Ergebnisse
n=2 n=>5 n=8
1.00+ 1.00- 1.00+
0.75- 0.75+ 0.75-
gt
QJ R
x ——
< —_—
®)
— 0.50- 0.50+ 0.50-
-
s ——
<
- 1
)
c 0.25- 0.251 0.25-
‘n
@)
A4
0.00+ 0.00+ 0.00+

5 - - - 0.25 - - - .25 . ; .
GMvSM GMvVSF SMvSF GMvSM GMvSF  SMvSF GMvSM GMvSF SMvVSF
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Studie 2: Semantik generischer Maskulina im Deutschen | fastText & Instance-Vektoren

Resiimee

* Problem der NDL-Studie

* Generizitat wird als Flexionsmerkmal behandelt, obwohl es keines ist

* Losungsvorschlag

- Einsatz alternativer computationeller Methoden zur Uberpriifung der
Ergebnisse der NDL-Studie

* hier: fastText & Instance-Vektoren

* Ergebnis

* auch die alternative Methode Uber fastText und Instance-Vektoren bestatigt

die Existenz eines mannlichen Bias generischer Maskulina
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Studie 3 | Schmitz et al., 2023
Verstandnis generischer Maskulina

im Deutschen

Naive Discriminative Learning, Linear Discriminative Learning
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Studie 3 | Schmitz et al., 2023
Verstandnis generischer Maskulina

im Deutschen

Naive Discriminative Learning, Linear Discriminative Learning

Hintergrund
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Studie 3: Verstandnis generischer Maskulina im Deutschen | NDL & LDL

Hintergrund

* mannliches Bias generischer Maskulina im Deutschen (z. B. Demarmels, 2017;

Garnham et al., 2012; Gygax et al., 2008; Irmen & Kurovskaja, 2010; Irmen & Linner, 2005; Koch, 2021;
Misersky et al., 2019; Stahlberg & Sczesny, 2001)

« Manko der NDL- und Instance-Vektor-Studien

e Generizitat als Teil der Wortsemantik behandelt, aber isoliert vomm mentalen

Lexikon betrachtet

* Losungsvorschlag

* Implementierung von Linear Discriminative Learning zur Simulation des

mentalen Lexikons und der Verstandnisvorgange in diesem
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Studie 3: Verstandnis generischer Maskulina im Deutschen | NDL & LDL

Linear Discriminative Learning

 Linear Discriminative Learning erzeugt zur Simulation des mentalen

Lexikons ein System aus Form-Bedeutungs-Beziehungen (Baayenet al., 2019)

* wurde u.a. bereits erfolgreich eingesetzt zur Untersuchung von/vom...
* Pluralsystem des Maltesischen (Nieder et al., 2023)
* Semantik von Pseudowortern (Chuanget al., 2021; Schmitz et al., 2021)
* akustischer Dauer von wort-finalem /s/ im Englischen (schmitz et al., 2021)

 akustischer Dauer von Stammen komplexer Wérter im Englischen (stein & Plag, 2021)

« fundamentale Bestandteile des simulierten Lexikons sind dabei
1. Semantik, reprasentiert durch semantische Vektoren

2. Wortformen, reprasentiert durch Form-Vektoren
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Studie 3: Verstandnis generischer Maskulina im Deutschen | NDL & LDL

Linear Discriminative Learning: Semantik

* die fur eine Implementierung von LDL bendétigten semantischen Vektoren

kdnnen von verschiedensten Algorithmen stammen

* imvorliegenden Fall sind es die semantischen Vektoren der

NDL-Implementierung, die wir bereits betrachtet haben

« zur Verwendung in der LDL-Implementierung werden die semantischen

Vektoren fir komplexe Worter wie gehabt zusammengesetzt

Beispiel: Arztin

Arztin = Arzt + Singular + Femininum + Nominativ + Spezifisch
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Studie 3: Verstandnis generischer Maskulinaim Deutschen | NDL & LDL

Linear Discriminative Learning: Wortformen

 die Form von Eintragen des mentalen Lexikons kann phonetisch,

phonologisch oder orthografisch codiert sein
* phonetisch: Frequency Band Summaries (z.B. Arnold et al. 2017; Shafaei-Bajestan et al. 2021)
* phonologisch: n-Phone (z.B. schmitz et al. 2021)

« orthografisch: n-Gramme (z. B. Heitmeier et al., 2021)

* inder vorliegenden Studie wurden Triphone eingesetzt

piem el lon e Lo Dl

Lehrer
Lehrer 1 1 1 1 0 0] 0
Lehrerin 1 1 1 0 1 1 1
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Studie 3: Verstandnis generischer Maskulina im Deutschen | NDL & LDL

Linear Discriminative Learning

« Verstandnis (engl. comprehension) wird durch lineares Abbilden der Matrix

der Formen auf die Matrix der semantischen Vektoren simuliert

Transformations-
matrix

Form- Semantik-

Matrix Matrix
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Studie 3: Verstandnis generischer Maskulina im Deutschen | NDL & LDL

Linear Discriminative Learning

« Verstandnis (engl. comprehension) wird durch lineares Abbilden der Matrix
der Formen auf die Matrix der semantischen Vektoren simuliert
--

-2.17
-2.17

2.67
2.67
4.83
4.83
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Studie 3: Verstandnis generischer Maskulina im Deutschen | NDL & LDL

Linear Discriminative Learning

 anders als im Beispiel ist bei hochdimensionalen Matrizen das Ergebnis
nicht die ,beobachtete” semantische Matrix, sondern eine Approximation

— klingt womadglich negativ, ist aber positiv!

 denn

» die Approximation spiegelt die Zusammenhange zwischen Form und

Bedeutung im mentalen Lexikon wider

 die Transformationsmatrix ist der ,Verstandnisprozess” der

Sprachverarbeitung

 die approximierte Semantik ist die ,verstandene” Bedeutung
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Studie 3: Verstandnis generischer Maskulina im Deutschen | NDL & LDL

Linear Discriminative Learning

 aus der approximierten Matrix lassen sich semantische Mal3e berechnen,

zum Beispiel

* Verstandnisqualitat

Korrelation des urspringlichen mit dem vorhergesagten Vektor

héher = besseres Verstandnis

* Nachbarschaftsdichte
durchschnittliche Korrelation des Zielwortes mit seinen 8 nachsten Nachbarn
hoher = engere Nachbarschaft

« Aktivierungsvielfalt

Euklidische Norm des vorhergesagten Vektors

hoher = héheres Mald an Koaktivierung
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Analyse & Ergebnisse
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Studie 3: Verstandnis generischer Maskulina im Deutschen | NDL & LDL

Analyse

* sollten sich diese Mal3e fur generische Maskulina, spezifische Maskulina
und spezifische Feminina signifikant unterscheiden, so lassen sich aus den

entsprechenden Unterschieden Schliisse ziehen

* ob es Unterschiede gibt, zeigt eine multinominale Regressionsanalyse

« abhangige Variable: Typ (Singular generisches Maskulinum, Singular
spezifisches Maskulinum, Singular spezifisches Femininum, Plural generisches

Maskulinum, Plural spezifisches Maskulinum, Plural spezifisches Femininum)
* unabhangige Variablen
» Aktivierungsvielfalt

* Principal Component (Verstandnisqualitat + Nachbarschaftsdichte)
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Studie 3: Verstandnis generischer Maskulina im Deutschen | NDL & LDL

Ergebnisse
Aktivierungsvielfalt
Xk %k
' 3k 3k %k I
| |
spezifisches Femininum spezifisches Maskulinum generisches Maskulinum
1.00

©
\l
&

O
U7
Q

o
N
&

vorhergesagte Wahrscheinlichkeit

O
o
2

-2 -1 0 1 2-2 -1 0 1 2-2 -1 0 1 2
Aktivierungsvielfalt
— = = = Singular Plural
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Studie 3: Verstandnis generischer Maskulina im Deutschen | NDL & LDL

Ergebnisse

Verstandnisqualitat + Nachbarschaftsdichte

kkok

spezifisches Femininum

spezifisches Maskulinum

generisches Maskulinum

o
>

O
N

vorhergesagte Wahrscheinlichkeit

O
2
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Studie 3: Verstandnis generischer Maskulina im Deutschen | NDL & LDL

Resiimee

 generische Maskulina und spezifische Maskulina zeigen sehr dhnliche,
nicht signifikant unterschiedliche Auspragungen der untersuchten

semantischen Mal3e

 spezifische Feminina hingegen zeigen signifikant andere Auspragungen der

untersuchten Mal3e

* dadie Mal3e nicht nur auf der Semantik der Formen, sondern dartber
hinaus auf simuliertem Sprachverstandnis beruhen, scheint der Ursprung

des mannlichen Bias das Sprachsystem selbst zu sein
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Studie 3: Verstandnis generischer Maskulina im Deutschen | NDL & LDL

Resiimee

« Manko der NDL- und Instance-Vektor-Studien

« Generizitat als Teil der Wortsemantik behandelt, aber isoliert vomm mentalen

Lexikon betrachtet

* Losungsvorschlag

* Implementierung von Linear Discriminative Learning zur Simulation des

mentalen Lexikons und der Verstandnisvorgange in diesem

* Ergebnis

* auch unter Bericksichtigung der Zusammenhange im mentalen Lexikon wird

die Existenz eines mannlichen Bias generischer Maskulina bestatigt
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Studie 4 | Schmitz, 2023
Semantik englischer

Personalpronomen

Naive Discriminative Learning, Instance-Vektoren, Linear
Discriminative Learning
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Studie 4 | Schmitz, 2023
Semantik englischer

Personalpronomen

Naive Discriminative Learning, Instance-Vektoren, Linear
Discriminative Learning

Hintergrund
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Studie 4: Semantik englischer Personalpronomen | NDL, Instance-Vektoren & LDL

Hintergrund

* Pronomen, insbesondere Singular-they, im Englischen

* bisherige Studien

* beschaftigen sich mit soziolinguistischen und syntaktischen Fragen (z. 8. conrod,
2020; Han & Moulton, 2022; Konnelly et al., 2020)

* nicht mit der Semantik von Pronomen

* Losungsvorschlag
* semantische Vektoren durch eine NDL-Implementierung berechnen
* [nstance-Vektoren anhand der NDL-Vektoren berechnen

* mit LDL das Sprachverstandnis von Pronomen analysieren
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Studie 4: Semantik englischer Personalpronomen | NDL, Instance-Vektoren & LDL

Hintergrund

* heute kennt das Englische mindestens vier Arten des Singular-they

1. generic indefinite

Someone ran out of the classroom, but they forgot their backpack.

. generic definite

The ideal student completes the homework, but not if they have an emergency.

3. specific definite ungendered

The math teacher is talented, but they hand back grades late.

4. specific definite gendered

James is great at laundry, but they never wash their dishes.

« aufllerdem: he, she, Plural-they
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Studie 4: Semantik englischer Personalpronomen | NDL, Instance-Vektoren & LDL

Naive Discriminative Learning

* relativ kleines Korpus, basierend auf COCA (Davies, 2008-)
« 17.805 Tokens
* 1.000 Satze

- 30+ Attestierungen pro Pronomen

he, she, Plural-they, Generic-they

 daalle Pronomen spezifisch und generisch genutzt werden kénnen,
wurden alle Attestierungen manuell auf ihre Generizitat tberprift und

entsprechend annotiert

* |Implementierung von NDL zur Berechnung semantischer Vektoren fir

Stamme und Flexionsmerkmale - nicht flir Generizitat
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Studie 4: Semantik englischer Personalpronomen | NDL, Instance-Vektoren & LDL

Instance-Vektoren

* als Resultat der NDL-Implementierung erhalten wir auch semantische

Vektoren fir die vier Pronomen

* Problem: die Pronomen haben, je nach Kontext, sehr wahrscheinlich sehr

unterschiedliche Referenten — sehr unterschiedliche Semantik

* hierfur haben wir bereits eine Losung, die den Kontext stark einbezieht,

kennengelernt: Instance-Vektoren!

» daher berechnen wir fiir jede Pronomen-Attestierung einen eigenen

Instance-Vektor
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Studie 4: Semantik englischer Personalpronomen | NDL, Instance-Vektoren & LDL

Linear Discriminative Learning

nun konnen wir das mentale Lexikon mit LDL simulieren
* Semantik: Instance-Vektoren flir Pronomen, NDL-Vektoren fir andere Worter

* Form: Trigramme

aber: 30 oder mehr Vektoren - und damit 30 oder mehr Eintrage - pro
Pronomen entsprechen nicht dem, was wir vom mentalen Lexikon

annehmen

daher berechnen wir 30 LDL-Implementierungen

pro Implementierung benutzen wir einen zufalligen Instance-Vektor flr

jedes Pronomen
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Studie 4: Semantik englischer Personalpronomen | NDL, Instance-Vektoren & LDL

Linear Discriminative Learning

« aus den approximierten Matrizen lassen sich semantische Mal3e
berechnen, zum Beispiel
* Nachbarschaftsdichte

durchschnittliche Korrelation des Zielwortes mit seinen 8 nachsten Nachbarn

hoher = engere Nachbarschaft

« Aktivierungsvielfalt
Euklidische Norm des vorhergesagten Vektors

hoher = héheres Mald an Koaktivierung

* aulBerdem kénnen die ,verstandenen® semantischen Vektoren anhand

ihrer Kosinus-Ahnlichkeit verglichen werden
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Analyse & Ergebnisse
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Studie 4: Semantik englischer Personalpronomen | NDL, Instance-Vektoren & LDL

Ergebnisse

Aktivierungsvielfalt

* hohere Werte = mehr

Koaktivierung im mental Lexikon

13.10.2023

he, she

singular they
\/

plural they

he -

she-

theySG 1

theyPL -

0.08 0.12 0.16 0.20




Studie 4: Semantik englischer Personalpronomen | NDL, Instance-Vektoren & LDL

Ergebnisse

Nachbarschaftsdichte

 hohere Werte = mehr semantisch

ahnliche Worter im mentalen

Lexikon

13.10.2023

singular they
\/

plural they
\/

he, she

he 1

she-

theySG

theyPL

0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40




Studie 4: Semantik englischer Personalpronomen | NDL, Instance-Vektoren & LDL

Ergebnisse

Kosinus-Ahnlichkeit

* Generic-they ist he und she ahnlicher als Plural-they
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Studie 4: Semantik englischer Personalpronomen | NDL, Instance-Vektoren & LDL

Resiimee

* bisherige Studien

* beschaftigen sich mit soziolinguistischen und syntaktischen Fragen (z. 8. conrod,
2020; Han & Moulton, 2022; Konnelly et al., 2020)

* nicht mir der Semantik von Pronomen

» Losungsvorschlag
* semantische Vektoren durch eine NDL-Implementierung berechnen
* Instance Vectors anhand der NDL-Vektoren berechnen

* mit LDL das Sprachverstandnis von Pronomen analysieren
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Studie 4: Semantik englischer Personalpronomen | NDL, Instance-Vektoren & LDL

Resiimee

* Ergebnis
* die Semantik von Generic-they ist anders als die von he und she, aber sie

entspricht nicht der von Plural-they

* Generic-they scheint Semantik jenseits von he, she und Plural-they zu besitzen

— womoglich genau die genderneutrale Semantik, die es besitzen soll

« aus methodologischer & theoretischer Sicht spannend: scheinbar haben
Pronomen eine eigene Semantik und diese kann computationell dargestellt

und analysiert werden
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Bereichern computerlinguistische
Methoden die Genderlinguistik?
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Zusammenfassung

* wir haben gesehen, dass computerlinguistische Methoden anwendbar sind
zur Erforschung von...
« semantischen Biases bzw. semantischer Ahnlichkeit bei Rollennomen
- semantischer Ahnlichkeit bei Pronomen
* Pronomensematik

* Verarbeitung/Verstandnis von generischen und nicht generischen Formen

sowie von Pronomen im mentalen Lexikon

m) computerlinguistische Methoden scheinen die Forschung in der

Genderlinguistik also durchaus zu bereichern
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Und jetzt?

« NDL, LDL, fastText, Instance-Vektoren und Co. bieten noch viele weitere

Anwendungsmoglichkeiten

* so kdnnte man beispielsweise untersuchen...

wie genderneutrale Formen im Lexikon verarbeitet/verstanden werden

ob die Verarbeitung generischer Maskulina und genderneutraler Formen im

Lexikon verschiedene andere Mal3e (z. B. Reaktionszeiten) erklaren kann
wie die Semantik (anderer) Pronomen aussieht & wie diese zueinander stehen
wie (z. B. deutsche) Pronomen im Lexikon verarbeitet/verstanden werden

wie Semantik und Verarbeitung/Verstandnis von Neo-Pronomen aussehen
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Quellen, Tipps & Co.

 eine Auflistung zu nutzlichen Quellen rund um die Methoden, die heute

besprochen wurden, sowie diese Folien findet ihr unter

linktr.ee/dmncschmtz
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Vielen Dank
fur eure

Aufmerksamkeit!
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