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Relevante Ereignisse in Erzahl-
texten

Welche Ereignisse in Erzdhltexten sind besonders re-
levant? Diese Frage wird in der Literaturwissenschaft
im Kontext von verschiedenen Konzepten verhandelt. So
kdnnen relevante Ereignisse identifiziert werden, indem
man die fUr die Textinterpretation als besonders wich-
tig erachteten Stellen (so genannte “SchlUsselstellen”)
betrachtet (Arnold & Fiechter, 2022). Auf die Rezeption
orientiert sind ebenfalls die empirische Leser.innenfor-
schung (Groeben 1977; Miall & Kuiken 2001) oder die Re-
zeptionsdsthetik (Iser 1976). Steht hingegen der Text im
Fokus, kann die Frage nach der Wichtigkeit von Ereignis-
sen in Bezug auf Ereignishaftigkeit oder die so genannte
Erzéhlwlrdigkeit untersucht werden (z. B. Hihn 2014; Ba-
roni 2012). Allen Ansdtzen gemeinsam ist, dass sie be-
stimmte Qualitdten von Texten bzw. Textbestandteilen
betrachten.
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Abb. 1: Narrativitdtskurve fir Kafkas Die Verwandlung (Vauth et al.,
2021)

In unserem EVENT-Projekt wurde bereits die Identifika-
tion und Klassifikation von Ereignissen anhand von tex-
tuellen Merkmalen vorgenommen. Den hierbei entwi-
ckelten vier Ereignistypen haben wir Werte entsprechend
inrer Ereignishaftigkeit zugewiesen und darauf basie-
rend Narrativitétskurven erzeugt, die den Verlauf der Er-

eignishaftigkeit tber einen Text abbilden (siehe Abb. 1).’
Im Fortgang des Projektes wollen wir Gberprifen, inwie-
fern zwischen diesen grundlegenden Ereignistypen, die
auch unter dem Konzept “Event I” subsumiert werden
koénnen, und besonders erzdhlwlrdigen Ereignissen bzw.

sogenannten Events |, eine Verbindung besteht? Nimmt
man an, dass ein Event Il ein Event | mit weiteren Qualitd-
tenist, soist die Bestimmung von Events Il insofern kom-
plexer, als sie zusdtzliches Wissen erfordert - etwa um
Regelmdigkeiten und Auffdlligkeiten in der fiktionalen
Welt, aber auch um den Kontext. Mit anderen Worten, wir
wollen die von uns im Vorlauf vorgenommene textober-
fldchenbasierte Detektion von Ereignissen dahingehend
prufen inwiefern mitihr auch jene Textstellen erfasst wer-
den, die in Handlungszusammenfassungen als beson-
ders handlungsrelevant bzw. erzéhlwUrdig gelten.

Was bereits mit unseren bestehenden Daten und ohne
die weitere Operationalisierung des Event II-Konzepts
moglich ist, ist der Abgleich unserer Annotationen mit
als besonders handlungsrelevant markierten Textstel-
len. Diesen Vergleich stellen wir im vorliegenden Beitrag
an, indem wir unsere Annotationen von Ereignissen in
literarischen Texten mit Zusammenfassungen der ent-
sprechenden Texte abgleichen.

Semiprofessionelle, professio-
nelle und nutzeriinnengene-
rierte Handlungszusammen-
fassungen

Wir gehen davon aus, dass Textstellen durch ihre Er-
wdhnung in Zusammenfassungen als fur die Handlung
wichtig markiert werden. FlUr den Abgleich dieser Text-
stellen mit unseren Narrativitétsverldufen nutzen wir drei
Typen von Zusammenfassungen: (1) semiprofessionelle
Zusammenfassungen, die Studierende der Literaturwis-
senschaft verfasst haben, (2) professionelle Zusam-
menfassungen aus Kindlers Literatur Lexikon und (3)
nutzeriinnengenerierte Zusammenfassungen der On-
line-Enzyklopddie Wikipedia. Die Verwendung dieser ver-
schiedenen Zusammenfassungstypen zielt darauf ab, zu
analysieren, welche Aspekte bzw. Textstellen fUr die je-



weiligen Zusammenfassungstypen relevant sind und da-
durch RulckschlUsse auf ihre Qualitéit zu ziehen.

Die (1) Zusammenfassungen der Studierenden waren
Teil der Studienleistungen in einem Seminar. Sie wur-
den als explizit auf die Handlung bezogene Zusammen-
fassungen verfasst, die eine maximale Lénge von 20
Sdétzen haben durften. Aufierdem wurden die Studie-
renden aufgefordert, keine Hilfsmittel (wie Zusammen-
fassungen auf Wikipedia oder aus Literaturlexika) zu
nutzen. Fur die vier genutzten Primdrtexte Das Erdbe-
ben in Chili (Heinrich von Kleist, 1807), Die Judenbuche
(Annette von Droste-HuUlshoff, 1842), Krambambuli (Ma-
rie von Ebner-Eschenbach, 1896) und Die Verwandlung
(Franz Kafka, 1915) haben wir jeweils 11, 9, 11 und 10 Zu-
sammenfassungen.

Aus den Beitrdgen des (2) Kindler-Literaturlexikons und
von (3) Wikipedia wurden nur jene Passagen verwendet,
die sich auf die Handlung in den Primdrtexten beziehen.
Passagen, die sich der Autor:in, Rezeption oder Interpre-
tation widmen, wurden nicht berlcksichtigt. Durch eine
kollaborative Annotation der einzelnen Sdtze wurde de-
ren Bezug auf die Handlung des Textes annotiert und
ein entsprechender Goldstandard erstellt, der den wei-
teren Analysen zugrunde liegt. So wurde sichergestellt,
dass alle drei Zusammenfassungstypen handlungsori-
entiert sind. Die Zusammenfassungen wurden dahinge-
hend annotiert, dass jeder Satz der Zusammenfassung
mit einer Referenz auf alle Spannen des Primdrtextes

versehen wurde, auf die er Bezug nimmt2 Als logische
Einheiten wurden entsprechend die bereits vorliegen-
den Annotationen aller Verbalphrasen in Bezug auf die

vier Ereignistypen genutzt.4 Dabeiwurden konkret jeweils
eine oder mehrer Spannen im Originaltext als zugehodrig
annotiert, die Sequenzen relevanter Ereignisse enthalten;
ein Satz der Zusammenfassung kann also mehrere Pas-
sagen im Originaltext referenzieren.

Evaluation der Zusammenfas-
sungen

Um die Qualitét der Zusammenfassungen und mog-
liche Unterschiede zwischen den drei Zusammenfas-
sungstypen zu analysieren, evaluieren wir deren Ahnlich-
keit. Dazu nutzen wir drei Metriken, mit denen implizit drei
unterschiedliche Auffassungen von Ahnlichkeit verbun-
den sind: Eine weitgehend lexikalische (N-Gramme), eine
Metrik auf Basis distributioneller Semantik (Word Em-
beddings) und eine, die sich weitgehend von der sprach-
lichen Struktur 16st und inhaltsbezogene Vergleiche vor-
nimmt (adaptierte Pyramiden-Methode).

Wir nehmen zundchst an, dass die semiprofessionel-
len Zusammenfassungen durchweg handlungsbezogen
sind. Deshalb vergleichen wir jeweils eine semiprofessio-
nelle Zusammenfassung mit allen anderen semiprofes-
sionellen und jede Zusammenfassung aller anderen Ty-
pen mit allen semiprofessionellen.

N-Gramm-basierte Ahnlichkeit

Als erstes berechnen wir BLEU- (Papineni et al., 2002)
und ROUGE-Scores (Lin et al,, 2004), die Ahnlichkeiten
unter Zusammenfassungen als N-Gramm-Ahnlichkeit
abbilden.

Wir gewichten BLEU-{1,2,3} und ROUGE-{1,2,3} jeweils
gleich und quantifizieren so die Uberlappung von 1-, 2-
und 3-Grammen zwischen den unterschiedlichen Texten
und geben fur BLEU die Precision und ROUGE den F1-
Score an.

Anhand der Scores in Tab. 1und Tab. 2 wird ersichtlich,
dass die semiprofessionellen Zusammenfassungen na-
hezu durchgehend die hdchsten Ahnlichkeitswerte auf-
weisen.

Tab. 1: BLEU-{1,2,3} Scores fir Ahnlichkeiten. Fir die semiprofessio-
nellen Zusammenfassungen wird der Mittelwert angegeben.

Erdbeben Judenbuche Krambambuli Verwandlung

semiprofessionell | 0,27 0,23 0,24 0,22
professionell 0,15 02 0,19 0,09
nutzerinnengene- | 0,14 0,22 0,24 01

riert

Tab. 2: ROUGE-{1,2,3} F-Scores. Fur die semiprofessionellen Zusam-
menfassungen wird der Mittelwert angegeben.

Erdbeben Judenbuche Krambambuli Verwandlung

semiprofessionell | 0,51 0,56 0,6 0,47
professionell 0,58 0,53 0,63 0,43
nutzerinnengene- | 0,34 0,49 0,55 0,31

riert

Word-embedding-basierte Ahnlichkeit

N-Gramm basierte Metriken haben den Nachteil, dass
kleine Unterschiede in der Wortwahl zu einer deutlich ge-
ringeren Ahnlichkeit fiihren kdnnen. Um Vergleiche stdr-
ker auf die Semantik zu fokussieren, wurde mit BER-
TScore (Zhang et al, 2020) eine embedding-basierte
Methode etabliert. Wenden wir diese auf unsere Texte
an, zeigt sich ein deutlich geringerer Unterschied der Zu-
sammenfassungstypen (siehe Tab. 3). Dies weist darauf
hin, dass Unterschiede in der N-Gramme-basierten Be-
wertung zu einem grof3en Teil auf Unterschiede in der
Wortwahl zurtickzuflhren sind.

Tab. 3: BERTScore F-Werte. Fur die semiprofessionellen Zusammen-
fassungen wird der Mittelwert angegeben.

Erdbeben Judenbuche Krambambuli Verwandlung

semiprofessionell | 0,74 0,7 0,74 0,72
professionell 0,69 0,7 0,74 0,69
nutzerinnengene- | 0,72 0,68 0,74 0,72

riert

Inhaltsbasierte Ahnlichkeit

Fur den letzten Vergleich der Zusammenfassungen
adaptieren wir die Pyramiden-Methode, die fUr die auto-
matische Evaluation maschinell generierter Zusammen-
fassungen entwickelt wurde (Nenkova et al., 2004). Die
Zusammenfassungen werden auf Basis von sogenann-
ten Summary Content Units (SCU) mit Referenzzusam-
menfassungen verglichen. Eine SCU reprdsentiert dabei
eine semantische, inhaltliche Aussage aus dem Zusam-
mengefassten. Die namensgebende Pyramide reprd-



sentiert dabei das Vorkommen der unterschiedlichen
SCUs in der Menge der Referenzzusammenfassungen,
wobei die Hohe der Pyramide n der Anzahl der Referenz-
zusammenfassungen entspricht. Dabei ist in der Regel
eine Verteilung zu beobachten, die tatsdchlich eine Pyra-
mide aufbaut: eine SCU taucht in allen n Texten auf und
bildet die Spitze, einige wenige SCUs tauchen in n-1 Tex-
ten auf usw. bis in der letzten Stufe SCUs auftauchen, die
nurin einer Zusammenfassung vorkommen. Eine zu eva-
luierende Zusammenfassung sollte nun, um ihren Pyra-
miden-Score zu maximieren, SCUs aus hohen Schichten
der Pyramide enthalten. Dabei erhdilt die oberste Schicht
das Gewicht n, sodass jede SCU aus dieser Schicht n
Punkte gibt. Der Score einer Zusammenfassung wird als
Anteil der tatstichlichen Punkte an denen der optimalen
Zusammenfassung der gleichen Ldnge (in SCUs) ange-
geben. Entsprechend sind die Pyramiden-Scores reelle
Zahlen im Intervall O bis 1, wobei 1 eine perfekte Zusam-
menfassung beschreibt.

Wir passen die Pyramiden-Methode in zwei Punkten
an unsere Fragestellung an. Zum einen haben wir keine
Referenztexte, sondern benutzen das Verfahren zum
Vergleich verschiedener Zusammenfassungen. Zum an-
deren enthalten unsere Daten keine SCUs, diese wer-
den deshalb Uber Textspannen approximiert. Daflr neh-
men wir zundchst an, dass jede Spanne des Textes eine
Menge von SCUs enthdilt, die insofern eindeutig ist, als
sie keine Schnittmenge mit den SCUs anderer, disjunkter
Textabschnitte hat. Insofern kann jede Textspanne auf
eine oder mehrere SCUs abgebildet werden. Textspan-
nen werden derart in Unterspannen zerlegt, dass Span-
nen sich nur Uberlagern, wenn sie identisch sind. Somit
erhalten wir Spannen, die gemdf3 unserer Annahme se-
mantisch eindeutig sind (siehe Abb. 2). Eine Textspanne
kann nach unseren Annahmen mehrere SCUs enthalten
die wir als eine behandeln, dies entspricht einer Ereignis
Modellierung in gréberer Granularitat.
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Abb. 2: Segmentierung von zwei Annotationsspannen in seman-
tisch eindeutige SCUs. Spannen werden derart zerlegt, dass sich nur
noch gleiche Spannen Uberhaupt Uberschneiden.

Die Auswertung der Zusammenfassungen mit der Py-
ramiden-Methode ist in Tab. 4 zu sehen. Nahezu alle
semiprofessionellen Zusammenfassungen liegen dabei
Uber dem Wert 0,70 (siehe Abb. 3), wdhrend die ande-
ren Zusammenfassungen im Vergleich zum Mittelwert
schlechter abschneiden (siehe Tab. 4).

Tab. 4: Pyramiden-Scores flr unterschiedliche Zusammenfassungen.
FUr die semiprofessionellen Zusammenfassungen wird der Mittelwert
angegeben.

Erdbeben Judenbuche Krambambuli Verwandlung

semiprofessionell | 0,85 0,80 084 0,80
professionell 0,73 0,52 0,75 0,55
nutzerinnengene- | 0,71 0,70 0,81 0,62
riert
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Abb. 3: Verteilung der Pyramiden-Scores flr die semiprofessionel-
len Zusammenfassungen.

Ahnlichkeiten zwischen den Zusammen-
fassungen

Insgesamt wird so deutlich, dass eine Betrach-
tung auf Pyramiden-Ebene Unterschiede offenbart, die
zwar denen der N-Gramm-Methoden ¢hnlich, jedoch
nicht grundsdtzlich anhand oberfldchlichen maschinel-
len Textauswertungen (z.B. BERTScore) festzumachen
sind.

Narrativitdt und Handlung

Wir wollen nun evaluieren, wie ErzdhlwUrdigkeit, repra-
sentiert durch die Handlungszusammenfassungen, und
Narrativitat, représentiert durch unsere Narrativitdtsgra-
phen, zusammenhdngen. Wir Uberprifen dafur, ob der
Teil des Originaltextes, auf den sich die Zusammenfas-
sungen beziehen, einen grof3en NarrativitGtswert auf-
weist. Als erste Analyse berechnen wir dazu den Narra-
tivitGtswert der in der Zusammenfassung referenzierten
Passagen. Wir setzen diesen ins Verhdltnis zum erwarte-
ten Gesamtscore, gegeben der Lénge der in der Zusam-

menfassung enthaltenen Textstellen (in Ereignisser\).5
Somit ergibt sich im Mittel ein Wert von 1,0 bei zufdlliger
Auswahl der Passagen. Ein Wert > 1,0, hingegen heif3t,
dass in der Zusammenfassung referenzierte Passagen
mehr Narrativitdt aufweisen als nicht referenzierte Pas-
sagen. Dies ist tatsdchlich fur alle Zusammenfassungs-
typen der Fall (siehe Tab. 5).

Auch ein Vergleich von Ereignissen, die in Zusammen-
fassungen genannt werden, mit jenen die es nicht wer-
den, bestdtigt dies anhand der Narrativitdtswerte: im
Mittel 3,13 flr genannte und 2,86 flr nicht genannte Er-
eignisse.



Tab. 5: Faktoren des erwarteten Narrativitéitswerts. Flr die semipro-
fessionellen Zusammenfassungen wird der Mittelwert (inklusive der
Standardabweichung) angegeben.

Erdbeben Krambambuli
semiprofessionell |1,04+0,06 1,04 +0,07
professionell 1,00 1,03 1,02 1,05

nutzerinnengene- 1,06 1,12 1,07 1,08
riert

Judenbuche Verwandlung

1,06+0,10

1,02+0,09

Fur den Vergleich der Ausschldige der Narrativtidtskur-
ven verwenden wir den Gipfelprominenzfaktor. Dabei
handelt es sich um ein Maf3, welches die Wichtigkeit
eines Ausschlags und damit seinen Wert im Vergleich
zum umliegenden Kurvenverlauf quantifiziert. Flr diesen
Vergleich werden alle lokalen Maxima in der cosinus-
geglatteten Narrativitdtskurve (window size=50) berlck-
sichtigt und fUr jedes lokale Maximum wird die Gipfel-

prominenz berechnet® Jedes Ereignis erhdlt nun, wenn
es ein lokales Maximum darstellt, den Wert der Gipfel-
prominenz, andernfalls den Wert 0. Nun wird wie oben
verfahren und der erwartete Prominenzwert mit dem tat-
sdchlichen verglichen. Es wird der erwartete Wert, also
die durchschnittliche Gipfelprominenz des Graphen, ins
Verhdltnis zur tatsdchlich vorgefundenen Gipfelpromi-
nenz des betrachteten Segments gesetzt. Lokale Ma-
xima sind durch das Smoothing relativ selten, dem-
entsprechend ist die Streuung der Werte deutlich gréfer.
Dies erschwert die Interpretation der Werte. Interessant
aber ist, dass in einigen Fdllen der Faktor deutlich Gber
1 liegt (vgl. Tab. 7), wobei dies fUr die nutzeriinnengene-
rierten Zusammenfassungen durchweg der Fall ist. Abb.
4 veranschaulicht trotz der starken Varianz erkennbare
Unterschiede zwischen den Originaltexten.

Tab. 6: Gipfelprominenzfaktoren

Erdbeben Krambambuli
semiprofessionell | 0,910,562 0,90+0,57

professionell 0,09 1,15 1,42 138

Judenbuche Verwandlung

1,45+0,78

0,68+0,65

nutzerinnengene- 1,23 1,75 1,28 11

riert
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Abb. 4: Gipfelprominenzfaktoren der semiprofessionellen Zusam-
menfassungen

Narrativitdt und Handlung: Ein
kurzes Fazit

Die vorgestellten Ergebnisse deuten darauf hin, dass
die Nutzung von Zusammenfassungen fur die weitere
Arbeit mit Ereignissen und Ereignishaftigkeit produktiv
ist. Hervorzuheben ist, dass wir einen Relevanzzusam-
menhang zwischen Ereignissen und Handlung nachwei-
sen konnten, der auf einer Operationalisierung erste-
rer anhand der sprachlichen Oberfléiche aufbaut. Damit
kann unser Ereigniskonzept mit reduziertem Handlungs-
bezug anhand von handlungsbezogenen Informationen
aus Zusammenfassungen weiterentwickelt werden. Die
bereits umgesetzte, vergleichsweise erfolgreiche Auto-
matisierung der Ereigniserkennung und damit der Nar-
rativitdtsverl@ufe wird nun in Bezug auf die handlungsbe-
zogene Relevanz von Ereignissen erweiterbar, ohne dass
Handlungsinformationen muhevoll manuell fur die ein-
zelnen Ereignisse bestimmt werden mussen. Daflr er-
scheint es vielversprechend, den Handlungsbezug von
Zusammenfassungen weiter zu evaluieren und dabei ein
Verfahren zu entwickeln, das besonders relevante Stellen
identifizieren kann.
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Fuf3noten

1. Dabei hat der Ereignistyp, der Zustandsverdnderun-
gen beschreibt, den héchsten Wert, gefolgt von weiteren
weniger ereignishaften Kategorien. Vgl. zu den Katego-
rien und zur Bestimmung der Ereignistypen die Annota-
tionsrichtlinien Vauth & Gius (2021) und zu den Narrati-
vitGtskurven Vauth et al. (2021), fir den Classifier Hatzel
(2022).

2. Zur Diskussion der beiden narratologischen Ereignis-
konzepte und inrem Verhditnis vgl. HUhn (2014).

3. Trotz des mit diesen beiden Ansdtzen erreichten ho-
hen Handlungsbezugs haben 13% der Sdtze keine ent-
sprechend annotierte Spanne im Originaltext (18% bei
den professionellen und 9% bei den semiprofessionel-
len Zusammenfassungen).

4. Die Daten wurden in Vauth & Gius (2022) publiziert.

5. Der Gesamtscore ist also jener, der bei der zufdlligen
Auswahl der Events aus dem Text im Durchschnitt zu-
stande kommt. “1° bedeutet also, dass der Score zufdl-
lig ausgewdhlten Events entspricht, 2° heif3t, dass der
Score doppelt so hoch ist wie bei zufdlligen Events.

6. Fur die Berechnung wurde SciPy verwendet:
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/gene-
rated/scipy.signal.peak_prominences.html#scipy.si-
gnal.peak_prominences

7. FUr die Berechnung wurde SciPy verwendet:
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/gene-



rated/scipy.signal.peak_prominences.html#scipy.si-
gnal.peak_prominences
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