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1. Einleitung

Ohne Zweifel sind Karl-Heinz Best grofRe Verdieramié dem Gebiet der Quanti-
tativen Linguistik, insbesondere im Bereich der Miidrung von Wortlangen-
haufigkeiten in unterschiedlichen Sprachen der Walrzuschreiben. Der Um-
fang an Arbeiten, die im Zusammenhang mit dem @@gti Projekt zur Quanti-
tativen Linguistik entstanden sind, geben ein eindriickliches Zeugjeiser un-
ermudlichen Tatigkeit ab.

Parallel dazu, wenn auch zeitlich spater einsetzeeidte man sich auch im
Grazer Projekt (unter maRRgeblicher Beteiligung PRater Grzybek, Ernst Stad-
lober, Gordana@ura$ und Emmerich Kelih)ebenfalls intensiv mit Fragen der
Quantitativen Sprach- und Textanalyse auseinam#ranfanglicher Konzentra-
tion auf das Problem der Modellierung von Wortlamgiufigkeitsverteilungen
aus theoretischer, methodologischer und empiris&ent wurden hier andere
Fragen der Quantitativen Linguistik (QL) spater undAnschluss daran fokus-
siert. Und wahrend sich Karl-Heinz Best im Rahmen &o6ttinger Projekts mit
der Wortlange in einer Reihe vamterschiedlicherSprachen auseinandersetzt
(u.a. insbesondere Deutsch, aber auch viele asgeeehen wie Althochdeutsch,
Altislandisch, Chinesisch, Danisch, Englisch, Ereaswinisch, Estnisch, Faro-
isch, Franzosisch, Finnisch, Islandisch, Italielnjd¢etschua, Koreanisch, Latein,
Mittelhochdeutsch, Niederdeutsch, Niederlandischrwégisch, Persisch, Rus-
sisch, Sami, Schwedisch, Spanisch, Turkisch, T$ubet, Tscheremissisch, Uk-
rainisch, Ungarisch), war das Grazer Projekt voriaAg an hauptséchlich auf
slawische Sprachen — insbesondere auf das Russksabettische und das Slo-
wenische — und dabei vor allem auf intralingual&ddenzierungen (Textsorten,
Funktionalstile, Individualstile, usw.) fokussierticht-slawische Sprachen sind
erst in jungster Zeit vereinzelt hinzugekommen stallen nach wie vor nicht
den Schwerpunkt des Projekts dar.

Im Goéttinger Projekt, das ebenfalls zahlreiche amdigagen aus dem Bereich
der QL behandelte, hat sich bei der Frage der Medahg der Vorkommens-
haufigkeit verschiedener sprachlicher EinheiterLemfe der Zeit immer wieder
die Hyperpoisson-Verteilung als geeignetes Modelliesen; auf jeden Fall gilt

! Die bibliographische Erfassung der in diesem Ptogkstandenen Arbeiten findet
sich im Internet unter dem URbttp://wwwuser.gwdg.de/~kbest/litlist.htm
2 Firr einen Uberblick tiber die Ausrichtung diesengie vgl. www.project-quanta.org
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dies im Hinblick auf Texte der deutschen Spracly. (v.a. Best 2011). Im Ver-
gleich dazu sind im Rahmen des Grazer Projekts inblldk auf Wortlangen
wiederholt auch eine Reihe anderer Modelle diskuti®rden, auf die hier im
Einzelnen nicht eingegangen werden muss. Eineerdisdelle war im Hin-
blick auf Wortlangen u.a. die Singh-Poisson-Veutag, auf die unten im Detall
einzugehen sein wird. Vor diesem Hintergrund suollRahmen des hier gegebe-
nen Zusammenhangs im Folgenden untersucht werdenefern sich dieses
Modell auch fir das Deutsche eignet. Zu diesem XRvgatl im Folgenden eine
unléngst von Karl-Heinz Best (2011) erstellte Stuzlir Wortlange in Texten des
Deutschen zum Ausgangspunkt fur eine Re-AnalyseWortlangenhaufigkeiten
genommen werden.

1.1. Wortlangenhaufigkeiten: Einleitung

Die Diskussion um adaquate diskrete Haufigkeitsriedér Wortlangenvertei-
lungen wird innerhalb der Quantitativen Linguissi&it Gber 100 Jahren gefihrt
und ist in der Vergangenheit wiederholt auf diegéraach ,dem einen* univer-
sal passenden Modell reduziert wurden. Die entbeten Etappen dieser Ge-
schichte sind in Grzybek (2006) schrittweise unsteyatisch aufgearbeitet, so
dass im gegebenen Zusammenhang nicht néher dairsgggangen werden
muss. Aus heutiger Sicht erweist sich vor allem Aesatz von Wimmer/ Alt-
mann (2005, 2006), auf den im Verlaufe dieses Eexiech einzugehen sein
wird, von nachhaltiger Bedeutung, da es mit diesedglich ist, aus einem ge-
meinsamen Proportionalitatsansatz eine Vielzahl theoretischen Haufigkeits-
modellen abzuleiten (vgl. dazu auch schon Wimmeal.e1994, Wimmer/ Alt-
mann 2005).

Hinsichtlich der linguistischen Betrachtung ist @ieage nach den Faktoren,
die einen Einfluss auf die Adaquatheit eines bestem WortlAngenhaufigkeits-
modells haben kdnnen, von nachdrticklichem Interdaserster Linie sind hier-
bei Faktoren wie Autorschaft, Textsorte, Funktistiblind die Zugehérigkeit zu
einem Diskurstyp relevant. Sie kommen insbesondanm ins Spiel, wenn indi-
viduelle Texte als Basis fur die Bestimmung der Wéogenhaufigkeiten heran-
gezogen werden, und nicht in etwa heterogene Karpaoer Stichproben aus
Worterbichern,

Ein weiterer Faktor, der bislang allerdings kaunstegnatisch untersucht
wurde, ist die Frage, ob und in welcher Form speaspezifische Unterschiede
festzustellen sind. Oder, in anderen Worten: esstlet — aufgrund der Vielzahl
von Einflussfaktoren — Unklarheit dartber, ob Mdeletur fir jeweils fur eine
Textsorte, einen Funktionalstil bzw. eine Spradder aber eine ganze Sprach-
gruppe, eine Sprachfamilie, usw. gelten. Zu weitef@aktoren und Problemen
der Wortlangenmodellierung vgl. Grotjahn/Altmanr99B), Anti/Kelih/ Grzy-
bek (2006), Altmann/Best/Wimmer (1997) oder auah Beitrage von Grzybek
und Popescu et al. in diesem Band.
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1.2. Wortlangenhaufigkeiten im Slawischen

Wie oben bereits herausgestellt, war ein Teilzed Grazer Projektes zur Quanti-
tativen Text- und Sprachanalyse die Modellierung WgdortlAngenhaufigkeiten
im Kroatischen, Russischen und Slowenischen, weiederholt auch Texte an-
derer Sprachen wie z.B. des Tschechischen, dess8®eh u.a. systematischen
Untersuchungen unterzogen wurden. In den Untersiggruwurde die Wortlan-
ge Uberwiegenden in der Anzahl von Silben pro Werhessen. Im Verlaufe der
Studien wurden verschiedene Verteilungsmodellesgetiewobei sich in der Re-
gel Erweiterungen und/oder Modifikationen von Porssund Binomial-Model-
len als passend herausgestellt haben. In jingenémhZt sich dabei wiederholt
die Singh-Poisson als ein geeignetes Modell erwiese zweiparametrische
Verallgemeinerung der Poisson-Verteilung. So komrieras (2012) undu-
ras/Stadlober/Kelih (2013) an jeweils 120 Texteis dem Slowenischen und
Russischen, reprasentiert durch vier verschiedex¢sdrten (Journalismus, Ge-
dichte, Privatbriefe, Prosa), trotz der unterscliseen historischen Entwicklung
dieser beiden slawischen Sprachen und ungeaclhgisathtlicher Unterschiede
auf der phonologischen, morphologischen und leiskhen Ebene zeigen, dass
die Wortlangenhéaufigkeiten in beiden Sprachen ddiekes Modell beschrieben
werden kénnen. Dasselbe Ergebnis stellte sich inblidk auf verschiedene Ty-
pen von 120 mindlichen slowenischen Texten (wie auBgezeichnete Telefon-
anrufe bei Hotelrezeptionen oder Tourismusburoslesene Nachrichten und
TV-Interviews) heraus, die Grzybek/Verdonik (20iBtailliert untersucht ha-
ben. Vor diesem Hintergrund stellt sich die Frageinder Giite dieses Modells
auch fir deutsche Texte — diese Frage ist jedodir ale nur empirischer Natur,
ergeben sich doch im positiven Fall weitere siatise und nicht zuletzt auch
linguistische Unterschiede: So ist im Vergleichdar oben genannten zweipa-
rametrigen Hyperpoisson-Verteilung,d) der Parameter der Singh-Poisson-
Verteilung @,0) auf die Schatzung der ersten Haufigkeitsklassehréankt und
dient als Gewichtungsfaktor fur die tbrigen, woraiush im Ergebnis die Not-
wendigkeit einer im Vergleich zur Hyperpoisson-\édting anders angelegten
linguistischen Erklarung ergabe, der es in weitdfelge fir beide Sprachen
nachzugehen galte.

1.3. Wortlangenhaufigkeiten im Deutschen

In Anbetracht dieser Befunde liegt es nahe, einigegenschaften der Singh-
Poisson-Verteilung, insbesondere in ihrer RelanonHyperpoisson-Verteilung,
ein wenig detaillierter nachzugehen und damit adehFrage, ob sich diese Ver-
teilung auch fir Texte des Deutschen eignet. Dol Verlauf der vorliegen-
den Studie anhand ausgewahlter Datensatze Ubewsiden, die der Studie von
Best (2011) entstammen. In dieser Studie mit detal T5ilben-, Wort- und
Morphlangen bei Lichtenberg“ hat Best in 20 kurZerxten aus deisudelbi-
chernvon G. Chr. Lichtenberg (Heft H, 1784-1788, Lictierg 1971, 175-211)
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[...] die Silbenlange, die Wortlange (gemessen inAdezahl von Silben) und die
Morphlange bestimmt. Im gegebenen Zusammenhargjesufmerksamkeit —
fur die Modellierung der Silben- und Morphlangetgis aus dem Grazer Projekt
bislang keine entsprechenden Erfahrungen — auNdktlange in der Anzahl von
Silben zu richten. Best (2011: 5) schlagt als gestigs Modell fir die Modellie-
rung der Wortlangenhaufigkeiten die 1-verschobengdrpoisson-Verteilung
vor; diese Verteilung wird dabei aufgrund der réighigen Erfahrungen im Got-
tinger Projekt als ein Grundmodell fur die Wortléngaufigkeiten im Deutschen
angesehen. Auch im Hinblick auf die untersuchted hier zur Re-Analyse an-
stehenden Texte konnte damit von Best (2011) inrdeisten Fallen ein Uber-
zeugendes Resultat gefunden werden; Details zermidsalysen finden sich in
weiter unten in Abschnitt 3.

2. Modellierung der Wortlangen

Beide Verteilungsmodelle, die Hyperpoisson- ebens® die Singh-Poisson-
Verteilung, lassen sich aus einem gemeinsamen Amwrddeiten: Ein zentraler in
der Geschichte der Modellierung der Wortlangenlgieften (vgl. Altmann/

Kohler 1995) verfolgter Ansatz besteht in der Armah dass Wortlangen auf
einen rekursiven Generierungsmechanismus der Art

Px = g( X) B—l

zuruckgefuhrt werden kann, wobij die Wahrscheinlichkeit einer gegebenen
Wortlange undy(x) eine organisierende Proportionalitatsfunktion listAbhan-
gigkeit von der Beschaffenheit der Funktigx) gelangt man so zu unterschied-
lichen Modellen, so z.B. fur

g(X)=;

zur Ublichen Poisson-Verteilung, aus der sich dutiehlokale Modifikation der
ersten WahrscheinlichkeR, direkt die Singh-Poisson-Verteilung ableiten lasst
(s.u.). Entsprechend fuhrt die Erweiterung

zur Hyperpoisson-Verteilung, bei der es sich sanuht um eine lokale Modifi-
kation, sondern um eine komplexere Verallgemeingrdas Poisson-Modells
handelt. Beide Modelle gehen nattrlich auch aus dégemeinen Ansatz von
Wimmer/Altmann (2005, 2006) hervor, worauf hierilfod nicht im Detail ein-
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gegangen werden kann. Wohl aber ist eine detadheBetrachtung beider Mo-
delle naheliegend, was im Folgenden geschehen soll.

2.1. Hyperpoisson-Verteilung

Die zweiparametrige Hyperpoisson-Verteilungd) ist wahrscheinlich das am
haufigsten benutzte Modell fir Wortlangenhaufigkejtdas in der Literatur mit-
unter auch als Modell fir die Verteilung der Saigk erwahnt wird — vgl. dazu
u.a. Antt et al. (2006), Best (2001), Kelih/Grzybek (2004)imann et al.
(1997), Nemcova/Altmann (1994).

Diese Verteilung ist eine Verallgemeinerung deis&an-Verteilung, wel-
che die Poisson-Verteilung)(als einparametrigen Spezialfall enthalt. Sie kann
hergeleitet werden mit Hilfe des bedingten PoisBtmuells X|Y ~ Poisson fY)
und der Annahme, dass der Param#&t@ine gestutzte Pearson-Typ lll-Vertei-
lung mit einer Wahrscheinlichkeitsdichte, die gegrelst durch

(A1-1)e”(1-y)"
F[L4:6]

a(y) = , Osy<] (1)

wobeiZ > 1,60 > 0 und,F[14;6] die konfluente hypergeometrische Funktion
(Kummers Funktion) mit dem ersten Argument gleidatstellt, d.h.

6, & ©, g
A0 e )

x=0

F[12;6]=1+=

mit Pochhammers Symbol™ = A(1 +1)...(A +x-1). Als Resultat ergibt sich
die Wahrscheinlichkeitsfunktion der Mischverteiluslg

re Hy (A-1) & (- ' &1 (1)
{ FLAd T RLAGT(A+x)

mitA > 1,0 > 0, daher ist ihre 1-verschobene Form gegeberhdur

X—1
X) = o

e =P g

x=1,2,.. (3)

Die Berechnung der ersten beiden Momente ist seimpkziert; dies wird noch
aufwendiger und zeitintensiver fir Momente héhédednung. Mittelwert und
Varianz der Verteilung (3) sind gegeben durch

= E(X)=1+6+(1-1)(1- ,F*[1:4:6]) )
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var(X)=6p+(p-19(2- p-1), (5)
wobei sich der Dispersionsindéx Var(X)/(E(X) — 1) ergibt als

J:Q—A—u+2+ui_1. (6)

Parametel enthalt Information tber den Typ der Verteiluny @&iri = 1 haben
wir offensichtlich2® " = (x — 1)! und,F,[1;,4;6] =¢’, wodurch sich Verteilung
(3) zum 1-verschobenen Poisson-Modell vereinfaéit.0 <1 < 1 isté < 1, wo-
bei das Maximum bei eins erreicht wird, wehgrold genug ist — wir haben da-
her Unterdispersiong(< 1). Im Poisson-Fall haben wir= 1. Firi > 1hat man
allerdings eine Uberdispersion der Verteilufwgl. Tabelle 1). Fallsi groRer
wird, verkleinert sich der Mittelwert, daher wirdch der Wert vod grof3er, un-
abhangig vom Wert des Parametgrs

) Tabelle 1
Unter- und Uberdispersion in der 1-verschobenervdReilung
0
A 0.1 0.5 0.8 1 2.4 5 8

129 | 200 | 2.38 262 | 409 | 6.70 | 9.70
0.87 | 0.7C 0.6¢ 0.7¢ 0.7¢ 0.8¢ 0.92

0.3

1.16 1.71 2.08 231 | 3.78 | 6.40 | 9.40
0.9¢ 0.8¢ 0.87 0.8¢ 0.8¢ 0.9¢ 0.9¢

0.6

1.11 1.54 1.86 2.07 3.49 6.10 | 9.10
0.9¢ 0.9¢ 0.97 0.97 0.97 0.9¢ 0.9¢

0.9

1.10 1.50 1.80 2.00 | 3.40 6.00 | 9.00
1.0C 1.0C 1.0C 1.0C 1.0C 1.0C 1.0C

1.08 1.40 1.66 1.83 | 3.14 | 570 | 8.70
1.01 1.04 1.0¢ 1.0¢ 1.0¢ 1.0¢ 1.04

1.3

1.02 1.13 1.21 1.27 1.79 3.31 5.82
1.01 1.07 1.12 1.1¢ 1.34 1.5¢ 1.54

1.4

|
Q T TR TR TR T T
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2.2 Singh-Poisson-Verteilung

Die Singh-Poisson-Verteiludgst eine zwei-parametrigen,f) Alternative zur
Poisson-Verteilung, anwendbar in Situationen, weienbeobachteten Zahldaten
eine spezifische Abweichung von der Poisson-Vemegjlanzeigen. Diese Vertei-
lung ist ein Spezialfall einer endlichen Mischumgluesultiert aus der Kombina-
tion der Poisson-Verteilung mit der degeneriertem-Punkt-)Verteilung, wel-
che ihre Wahrscheinlichkeitsmasse an der Stelleorizdntriert — vgl.buras/
Stadlober (2010)puras/Stadlober/Kelih (2013). In ihrer 1-verschobef®rm
ist die Wahrscheinlichkeitsfunktion der diskretemfalsvariable X mit der
Singh-Poisson-Verteilung gegeben durch

Prag = P(X =% =

1-a+ ae’, x=1
{ (7)

agle?/( x-1)!, x=2.3,.

wobeid > 0 and 0 <o < apay =

— - Hier gibtomax den maximal méglichen

Wert vona fiir gegebened an und resultiert aus der Bedingung & + ae” > 0.
Die ersten beiden Momente sind gegeben d&e) = 1 +a6 und VariK) = ad
(1 + 60 —ab), daher ist der Dispersionsindéx 1 +6 (1 —a). Offensichtlich wird
die Uber- und Unterdispersion nur durch den Paramegesteuert, dd positiv.
Fura = 1 hat man Equidispersion, fir Qu<< 1 Uberdispersion, und im Fall von
1 <a < amax Unterdispersion — fur weitere Details sidhgras (2012).

2.3 Parameterschéatzung

Die beiden oben diskutierten Modelle unterschesieh nicht nur, wie oben er-
wahnt, im Hinblick auf die damit einhergehende lirsgische Interpretation, son-
dern auch, und zwar gravierend, hinsichtlich demidtexitat der Schéatzprozedu-
ren. Das sei an Hand der drei am haufigsten veretendSchatzverfahren illust-
riert: die Momentenmethode (MM), die Maximum-Likedodmethode (ML) und

die auf dem Stichprobenmittelwert und den Haufiggkeider ersten Haufigkeits-
klasse (hier also der einsilbigen Warter) basieeefchéatzung (FF).

% Die Singh-Poisson-Verteilung ist im Rahmen der @iativen Linguistik u.a. bereits
von Wimmer/Witkovsky/Altmann (1999) als passendesd®ll fur Wortlangenvertei-
lungen ins Spiel gebracht wurden. Aus empirischeint$hat sich diese Verteilung auch
fur Texte verschiedener romanischer Sprachen (Altiigast/Wimmer (1997) und auch
slawischer Sprachen (Slowenisch, Russisch) alepdsswiesen. Insofern ist es durch-
aus berechtigt nunmehr auch deutschsprachige TreBetracht zu ziehen.
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2.3.1. Momentenmethode (MM)

Die Momentenschéatzungen fir die Parameter erhéit dieer die funktionale
Beziehung zwischen den Parametern und den thedretisMomenten, indem
man die theoretischen Momente durch die Stichpnoloenente substituiert. Fur
das Hyperpoisson-Modell erhalt man

~

s G, X+3x-m -2
Ay =TS ®)

wobei der Schatzétum gegeben ist durch

5 _m(x=D)+ e m-( )~
MM 2%% - X-m

9)

Fur das Singh-Poisson-Modell erhalten wir im Vergh dazu wesentlich einfa-

chere Losungen:

B :?—_2)1—2 und g, ==X, (10)

MM

2.3.2. Maximume-Likelihood-Methode (ML)

Die Maximum-Likelihood-Schéatzung ist jener Wert, lokeer die Likelihood-

bzw. die logarithmierte Likelihood-Funktion maximielm Hyperpoisson-Mo-

dell erhélt man diese Schatzung durch Lésung degeswannten Score-Glei-
chungen

al(A,0]f) _ ~ n OlFl[l;A;H]_k +io1) =

T'n‘”(") Fla8] oA ;f‘w(/‘ =1)=0

o(A81f) _n(x-9) _ n  aR[LA6]_ (11)
06 6  F[ure e

Fur die Ermittlung der Losungen lasst sich hier denst Ubliche Newton-
Raphson-Algorithmus nicht anwenden, 1(!%;\[];/1;6?] nicht analytisch darstellbar
ist. Gemal3 Definition (2) ist offensichtlich, dadi® Berechnung der partiellen
Ableitungen voanl[J;/l;H] bzgl. L eine schwierige Aufgabe darstellt. Butler/

Wood (2002)haben eine numerische Losung flr dieses Problegesgohlagen,
wobei die Schatzung fur das Hyperpoisson-Modella®) einer Approximation
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der log-Likelihood-Funktion basiert, bei deF,[11;6] durch eine kalibrierte

Laplace-Approximation ihrer Integraldarstellungedrs wird. Dieser Ansatz ist
sehr komplex und zeitaufwendig; diesbezigliche Befindet man inburas
(2012).

Im Gegensatz dazu hat man fur das Singh-PoissateMdie einfache

Formel

G, :n(ln_;ef) , (12)
wobeifwm die LAsung von

M+e‘9 -1=0 (13)

n(x-1)

ist.

2.3.3. Schétzung basierend auf Stichprobenmittelwer
und erster Haufigkeitsklasse (FF)

Die Schéatzungen basierend auf Mittelwert und erbtaufigkeitsklasse erhalt
man, indem der theoretische Mittelwert u und dieh¥§aheinlichkeit der ersten
Klassen, ersetzt werden durch den Stichprobenmittelertd die relative Hau-
figkeit der ersten Klassig/n. Nach einigen algebraischen Vereinfachungen erhalt
man die expliziten Parameterschatzungen fur daskpgisson-Modell (3) als

jFF — n(n‘k +2) ___X( n+ i) (14)
n—xXf
und
b - m,(n- f) l f(%-1) . (15)
n-Xf,

Es sei an dieser Stelle darauf hingewiesen, dasstb@ardwell/Crow (1964)
bemerkten, dass derartige Parameterschatzungeagteliieméd maoglicherweise
fur Uberdispersion besser geeignet sind als fletdigpersion.

Fur das Singh-Poisson-Modell sind diese Schatmégrassanterweise

identisch mit dem ML-Schéatze@er = @w und frr =B — vgl. bura$ / Stadlo-
ber (2010).
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2.4. In-between-Resiimee

Ein wichtiges Ergebnis der obigen Betrachtungendass beide Modelle sowohl
Unter- als auch Uberdispersion abdecken und datiezipiell dazu geeignet
sind, die spezifische Silben- und Wortstruktur \Rests 20 kurzen Textémb-
zubilden. Gestecktes Ziel dieser Arbeit ist esrdilegs, heraus zu finden, ob das
Singh-Poisson-Modell als die einfachere der beilgégrnativen geeignet ist, die
Wortlangenverteilung deutscher Texte adaquat zahoegen.

Weitere Argumente, die aus statistischer Sichteftie Bevorzugung des
Singh-Poisson-Modells sprachen, waren dabei: €)SInhgh-Poisson-Parameter-
Schatzungen sind stabil und einfach zu berechmgmirfe Simulationsstudie in
buras (2012) zeigte gute Eigenschaften des Modétlslfe Dispersionsszena-
rien, und (iii) fur alle inburaS/Stadlober/Kelih (2013) analysierten Texte ward
brauchbare und stabile Schatzungen erzielt. DeseVeai liefern die Parameter-
regionen des Singh-Poisson-Modells gut interpriediey Charakterisierungen
von Texttypen und Diskurstypen — besonders guteliingse lie3en sich in die-
ser Hinsicht fur slowenische Texte erzielen.

Im Gegensatz dazu zeigte die Simulationsstudieuras (2012) bzgl. des
Hyperpoisson-Modells (3), dass die Resultate flg dfei moglichen Dispersi-
onsfalle bzgl. aller drei Schétzprozeduren relathgenau waren; detaillierte
Vergleiche dazu finden sich iuras (2012).

3. Re-Analyse von Best (2011)

Es kann und soll an dieser Stelle nicht um eineonkrrenzkampf“ zweier Ver-
teilungsmodelle gehen, d.h. um die Frage, welcloeszwei gegebenen Model-
len das ,bessere” ist — die Gite eines Modells wigdallein nur durch Anpas-
sungstests und deren Ergebnisse bestimmt, sondgln sich durch eine ganze
Reihe verschiedener Faktoren und Betrachtungswéiggndazu u.a. Mautek/
Altmann 2008).

Ungeachtet dessen scheint es, bevor wir auf weeiBatails eingehen,
sinnvoll, zunachst die Ergebnisse der Anpassurdjeallyperpoisson-Verteilung
zur Kenntnis zu nehmen. An 18 der 20 untersuch&eerlasst sich, wenn man
die Gute der Anpassung Uber die Wahrscheinlichiedter X2-Verteilung be-
stimmt, die Hyperpoisson-Verteilung mit gutem kefisgutem Erfolg anpassan.

* Die durchschnittliche Lange der 20 Texte im Umfamm) Xmin = 87 bisXmax = 369
Wortern pro Text betragK= 147.8 Worter, 18 der 20 Texte weisen weniger a3 20
Worter auf, was im Vorhinein erhebliche Schwankumgad damit verbundene Prob-
leme der Modellierung erwarten lasst (s.u.).

> Ublicherweise wird die Anpassungsgiite mit d¥faWert und der dazu gehérigen
Wabhrscheinlichkeip = P(X? >x) angegeben. Hier klassifizieren wir eine Anpassaisg
schlecht, wenn dep-Wert kleiner als 0.01 ist. Da de®-Wert jedoch linear mit der
StichprobengroR&l ansteigt, hat es sich in der Quantitativen Lingkiisingebirgert,
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Im Hinblick auf die beiden (ibrigen TeRtevire zu sagen, dass einer der
beiden (H155) den Wert vam= 0.01 geringfligig unterschreitet, allerdings gut
mit der einfachen Poisson-Verteilung zu modellieisn so dass wir es offen-
sichtlich mit dem Problem fehlender Freiheitsgradetun haben, das sich aus
dem aufgrund der dinnen Klassenbesetzung notwendbgéenpooling ergibt.
Der zweite Text (H146) weist eine atypische Haufiggverteilung auf, insofern
diese bimodalen Charakters ist, was entweder awaf Bextmischung hinweisen
oder aber eine Folge der geringen Stichprobe sieintke.

Die Tabellen 2, 3 und 4 zeigen die empirischenfigieitsverteilungen
aller 20 Texte von Best, deren Textlang@&h<N) und die dazu gehdrigen Dis-
persionsindizes = s%/(X—1).

Wie eine Anpassung der Daten mit dem Altmann-Fited den darin im-
plementierten Schatzverfahren zeigt, erweist sielsthgh-Poisson-Verteilung —
auf vollkommen ahnliche Weise wie die Hyperpois$amteilung — in denselben
18 von Féllen als gutes bzw. sehr gutes Modellhduer entzieht sich lediglich
der bimodale Text H146 einer Modellierung, wahrdmockt H155, wie oben be-
reits gesagt, gut mit der einfachen Poisson-Ventgilzu modellieren ist.

Im Hinblick auf die obigen theoretischen Uberlegen werden in den
Tabellen zusétzlich die mR’ berechneten ML-Parameterschatzungen fiir das
Singh-Poisson-Modell, sowie die daraus hervorgebend?-Werte, aus denen
sich dann auch die Werte des DiskrepanzkoeffizieGte X°/N ergeben die als
Kriterien fir die Gute der Anpassung aufgelistete\&us den Anpassungsergeb-
nissen ersichtlich ist, liefert das Singh-Poissoodkll mit dieser Schatzmethode
gute Anpassungen, zumindest fir einen GroRteiTdzte®

alternativ bei groReren Stichproben (hier alsogéian Texten) den Diskrepanzkoeffi-
zienten zu berechnen. Dabei werden wir Modellanpagsn als (a) ,sehr gut’ fur
C<0.01, (b) als ,gut’ firs 0.01 € < 0.02, und (c) als ,akzeptabel’ fir 0.025< 0.05
bezeichnet. In der Studie von Best (2011) wurdgrauid der relativ kurzen Texte (vgl.
Fussnote 3) deshalb priméar die Wahrscheinlichke# X#-Werts als Bewertungsbasis
genommen; da aber die einzelnen (vor allem dierenjeKlassen zusatzlich mitunter
extrem dunn besetzt waren, und da aus diesem Gnauateentsprechender Klassenzu-
sammenfassung die Anzahl der Freiheitsgrade zu kierde, wurden beide Werte an-
gegeben. Diesem Vorgehen soll auch im vorliegeniet gefolgt werden, zumal es
keine objektive Entscheidung dariber geben kannnweane Stichprobe als “klein®
(folglich ein Text als ,kurz“) und wann als ,kleiffzw. ,lang“ anzusehen ist.

® Best (2011) selbst spricht gar von vier Texten,dmien das Hyperpoisson-Modell
nicht passe, doch durfte es sich hier um den Etfetérschiedlicher Klassenzusammen-
fassungen handeln.

"Rist ein als Teil des GNU-Projekts frei verfiigba®atistikprogramm (http://www.r-
project.org/).

® Im Vergleich zu den mit deAltmann-Fitter 3.lerhaltenen Ergebnissen sind die An-
passungswerte insgesamt geringfugig niedriger etteekzuséatzlich optimierenden Itera-
tionsprozeduren durchgefuhrt wurden. Da in einemh d&durch der Schwellwert von
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Tabelle 2
Wortlangen in Lichtenbergs Sudelbuch mit geschéatP@ametern
des Singh-Poisson-Modells (4)

Absolute Haufigkeiten ()

x H10| H13| H14| H15| H19| H52| H53| H 66
1 62 42 70 43 93 72 56 93
2 30 25 28 23 60 34 45 58
3 12 14 12 14 22 13 19 10
4 8 10 6 9 9 4 3 6
5 0 2 0 1 2 0 1 1
6 0 0 1 0 0 0 0 1
TL | 112 | 93 | 117 | 90 | 18€ | 12:% 124 | 16¢

d 11241127144 ]128 114 1.1z | 0.94] 1.2

aqn | 072 0.76| 0.63] 0.74 08p 0.801.05| 0.91
6w | 0.97 | 1.30| 1.02 | 1.24{ 0.87| 0.73| 0.73 0.69
X2 11.05€]1.932]0.37€¢|2.332/0.872| 0.05 |0.497]|5.€97
FG 1 2 1 2 2 1 1 1

p [0.304]0.387] 0.54 | 0.317|0.647| 0.862z | 0.48:|0.01¢
C [0.00¢]0.027]0.00%|0.02¢| 0.00% | <0.007{0.004]0.03¢

Tabelle 3
Wortlangen in Lichtenbergs Sudelbuch mit geschéatP@ametern
des Singh-Poisson-Modells (4)

Absolute Haufigkeiten ()
x | H125|H134| H135|H138| H146 | H147| H148| H150
1 68 69 49 42 61 61 91| 184
2 63 46 25 30 29 35 44| 115
3 18 13 5 11 8 6 8 43
4 14 8 8 4 16 4 9 20
5 1 0 0 3 2 1 0 6
6 0 0 0 0 1 1 1 1
7 0 0 0 0 0 0 0 0
8 0 0 0 1 0 0 0 0
9 0 0 0 0 1 0 0 0
TL 164| 136 87 91 118 108| 153| 369
d 1.03| 1.07| 1.32| 1.60| 1.91| 1.38| 1.39| 1.25
ay, | 0.99| 0.92| 0.71] 0.7§ 0.61 0.80 0.71 0.80
gy | 0.89] 0.77] 0.96 1.17 1.6C 0.799 0.85 0.p8

p < 0.01 geringflgig unterschritten wird, sind diepassungen fur 17 der 20 als gut
bzw. sehr gut anzusehen.
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X2 18.303] 2.323| 6.183| 3.83 | 11.755 4.752| 7.879| 3.309
FG 2 1 1 2 2 1 1 2
P |0.016/0.128| 0.013] 0.147| 0.003 | 0.029 0.005| 0.191
C ]0.051{0.017|0.071| 0.042| 0.099 | 0.044 0.052| 0.009

Tabelle 4
Wortlangen in Lichtenbergs Sudelbuch mit geschéatP@ametern
des Singh-Poisson-Modells (4)

Absolute Haufigkeiten ()

x H151| H155| H181| H191
1 16€ 88 92 53
2 65 55 64 31
3 24 7 13 16
4 11 7 8 6
5 3 3 3 0
6 0 0 1 0
TL 269 160 181 106
d 1.37 | 1.27| 1.28/ 1.09
an | 063 | 0.86| 0.87| 0.83
9w | 093 | 0.74| 0.83] 0.92
X2 | 1.509| 11.451 9.463| 0.152
FG 2 1 2 1

p 0.47 | 0.001 | 0.00¢ | 0.697
C 1 0.00¢ | 0.07Z | 0.05Z | 0.001

In Anbetracht dieser Befunde wéare daher einstwedaesammenfassend der
Schluss zu ziehen, dass sich aufgrund der Anpasstgepnisse beide Modelle —
die Hyperpoisson-Verteilung ebenso wie die Singls$tm-Verteilung — fur die
untersuchten deutschen Texte trotz deren geringegé. als durchweg geeignet
erweisen.

Da beide Verteilungsmodelle offenbar nicht nur klgdellierung in die-
sen Textehund nicht nur fiir deutschsprachige Texte geeigimet, sondern auch
bereits erfolgreich auf andere Sprachen angewemdeten, liegt es nahe, sich
abschlieRend mit der Frage des Parameterverhdiedsr Verteilungsmodelle
genauer auseinanderzusetzen und zumindest ausisaingir Sicht den Zusam-

°In einer Simulationsstudie vdburas (2012) konnte auch gezeigt werden, dass die Pa
rameterschatzungen des Singh-Poisson-Modells abilextes Verhalten aufweisen als
die Parameterschatzungen des Hyperpoisson-Moé#gitgeden der untersuchten Text-
typen kann man mit Hilfe der ML-Schéatzungen eingezléissige, durch die entspre-
chenden Texte abgedeckte Parameterregion (Paraamelerhaft) angeben und so text-
typenspezifische Eigenheiten und auch Gemeinsamkedra unterschiedlichen Text-
typen Uber die Charakteristiken der Parameterldradtan quantifizieren.
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menhang zwischen diesen beiden Modellen genaubeizachten. Dies betrifft
einerseits das Verhaltnis der beiden ParantseHyperpoisson-Verteilung,()
zueinander, andererseits das Verhéltnis dieseebeid den Parameteonund 6
der Singh-Poisson-Verteilung.

Abb. 1 zeigt zun&chst den Zusammenhang zwische®deameterd und
/ der Hyperpoisson-Verteilung.Es ist leicht zu sehen, dass es sich hierbei um
einen klaren, und zwar linearen Zusammenhang hardéel im gegebenen Fall
bereits mit der einfachsten linearen Funktion2.00 auf R2 = 0.96 kommt —
naturlich lieBe sich mit komplexeren linearen Fioiktein noch besseres Ergeb-
nis erzielen, worauf es im hier gegebenen Kontexli¢h nicht ankommt.

Es sei an dieser Stelle explizit vermerkt, dassseicher Zusammenhang
keineswegs zwangslaufig aus dem Modell der Hypssooi-Verteilung hervor-
geht, sondern sich vielmehr empirisch ergibt. Ziwest den Parameter und 0
der Singh-Poisson-Verteilung hingegen besteht Kkeiearer Zusammenhang
(vgl. buras 2012), was daftr spricht, dass wir es in dermit einer primar auf
die erste Klasse beschrankten lokalen Modifikatmn tun haben, die nicht
grundsatzlich das Verhalten aller tibrigen Klassgeind beeinflusst.

18

16 1

14 A

12 1

10 1

lambda (HP)
[oe]

theta (HP)

Abb. 1: Linearer Zusammenhang zwischen den Paramétern
undX der Hyperpoisson-Verteilung

Uber die Beobachtung des Zusammenhangs zwischebeigen Parame-
tern der Hyperpoisson-Verteilung hinausgehendtselh somit die Frage nach
einer Beziehung zwischen den Parametermd A der Hyperpoisson einerseits

1% Grundlage sind 18 der 20 Datensatze, mit Ausnaherebdiden oben genannten
(H146, H155).
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und den Parameternund® der Singh-Poisson-Verteilugdie fiir@ unda aus
Abb. 2 ersichtlich sind.

1,2

1,1 A

1,0 A

0,9

0,8

0,7 A

0,6

0,5 T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Abb. 2: 6 (HP) —a (SP)

Wie aus Abb. 2 ersichtlich ist, scheint zumindespgisch in der Tat ein nicht-
linearer Zusammenhang zwischen dem Parameder Hyperpoisson-Verteilung
und dem Parameterder Singh-Poisson-Verteilung vorzuliegen, derineeers-
ten Annaherung mit der einfachen Potenzfunktion % auf einen Determi-
nationskoeffizienten voirz = 0.84 kommt. Es steht vollkommen auf3er Frage,
dass weiterfiihrende Schlussfolgerungen an diesdle Siicht zuléssig sind, und
dass der Mdglichkeit eines solchen Zusammenhangmderer Stelle mit um-
fangreicherem Datenmaterial und grél3eren Stichpratschgegangen werden
MUusS.

Allerdings besteht kein erkennbarer ZusammenhaargHi/perpoisson-
Parameter zum Parameteder Singh-Poisson-Verteilung. Dies sprache gegebe-
nenfalls dafir, dass die Hyperpoisson-Verteilurgydas insgesamt allgemeinere
der beiden Modelle (s.0) auch und gerade deshatjusgeeignet ist, weil es of-
fenbar — unter anderem — lokale Spezifika wie desdNikation der ersten Hau-
figkeitsklasse zu erfassen vermag.

4. Zusammenfassung

Neben der linguistischen Interpretierbarkeit dameandeten Modelle — die aller-
dings bislang noch weitestgehend aussteht — sailt&inne des Occam’schen
Prinzips der Parsimonie die generelle EinfachheitModelle ein Grundprinzip

1 Aufgrund des linearen Zusammenhangs zwischen demfegerry und.. der Hyper-
poisson-Verteilung ist klar, dass im Falle eines&umenhangs zur Singh-Poisson-
Verteilung davon dann beide Parameter der Hypespoi¥/erteilung davon betroffen
sind.
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bei Modellierungen sein. Dieses Prinzip ist auahd@én Bereich der Parameter-
schatzungen erwagenswert. In diesem Sinne wurdiznnobigen Darlegungen
und Analysen einerseits gezeigt, dass die SchatdandgParameter beim Singh-
Poisson-Modell tGber die ML-Methode Uberraschendaeim ist und sogar mit

der FF-Methode (Stichprobenmittelwert und erstefldéaitsklasse) zusammen-
fallt. Dies ware zumindest als ein (kleiner) Vortggentber dem Hyperpoisson-
Modell anzusehen, bei welchem zwar die MM-Schéateangnd die FF-Schat-

zungen einfach zu berechnen sind, aber die ML-8ahgen lberaus aufwendig
zu ermitteln sind.

Insgesamt wére allerdings, trotz der Vielzahl vonDetail noch zu kla-
renden Fragen (Textauswahl, Stichprobengréf3e, WesfiaDatenpooling, Para-
meterschatzung, u.a.m.) ein zentrales Resultathseslu.a. auch aufgrund der
Vielzahl der Arbeiten aus dem Goéttinger und Gra2mjekt gewonnen werden
kann, wie folgt zu formulieren: Die Wortlange inxIen ist eine synergetisch or-
ganisierte Grol3e, die aus statistischer Sicht ffemadurch theoretische Vertei-
lungen aus der Poisson-Familie zu erfassen istmrirmest solange man das
Wort auf einer orthographischen bzw. orthographgicbnetischen Ebene defi-
niert und seine Lange in der Anzahl der Silben\piart bestimmt und offenbar —
so zumindest die Erfahrungen aus dem vorliegend=t ¥ germanische bzw.
slawische Sprachen analysiert.
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