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1 Einleitung

In Zeiten, in denen soziale Netzwerke stetig weiterwachsen und rasant an Mitgliedern
gewinnen, entstehen auch mehr Inhalte, als vor Jahrzehnten vorstellbar gewesen
waren. Dadurch, dass ein Grofdteil der Gesellschaft Anteil an solchen sozialen
Netzwerken nimmt und Uber deren Kommunikationswege auch diskutiert und
Informationen austauscht, ist es zunehmend relevanter geworden, einen sicheren
Rahmen flir diesen Austausch zu bieten. Dabei ist vor allem die sogenannte
hassgeladene Sprache (engl.: Hate-Speech) ein grof3es Problem. Dadurch, dass sich
die Nutzerlnnen meist ohne personengebundene Verifikation' registrieren, kénnen
sie sich von ihren Aussagen im Internet distanzieren und die Verantwortung tUber die
Inhalte abgeben. Dies flhrt dazu, dass einige Nutzerlnnen Inhalte verbreiten, welche
nicht nur eines normalen Austausches abtraglich sind, sondern sogar personlich
angreifend oder rechtswidrig sein konnen. Seit 2017 ist jedes soziale Netzwerk mit
mehr als 2 Millionen Nutzerinnen verpflichtet, auf manuelle Meldungen zu
hassgeladener Sprache einzugehen und diese zu uUberprifen (Gesetz zur
Verbesserung der Rechtsdurchsetzung in sozialen Netzwerken

(Netzwerkdurchsetzungsgesetz — NetzDG). Bundesministerium fir Justiz, 2017).

Um einen gesitteten Austausch gewahrleisten zu konnen, werden Verfahren
eingesetzt, um hassgeladene Aussagen automatisch zu erkennen. Diese Methoden
bedienen sich Klassifikationsmethoden aus dem Bereich des Text Mining, welches
diverse Methoden beinhaltet, um Informationen aus Texten zu extrahieren. Ein Teil
davon sind die sogenannten Klassifikationsmethoden, welche durch Ensemble-
Methoden noch verbessert werden koénnen. Sie werden in diversen
Forschungsfeldern des maschinellen Lernens eingesetzt und erzielen durchweg
positive Ergebnisse (Dong et al., 2020, S. 251) (Tasci, 2020, S. 30416). In der
vorliegenden Arbeit werden Ensemble-Methoden an einer Shared Task angewendet
und dabei die GermEval2019 betrachtet, da diese sich mit deutschsprachigen,
hassgeladenen Texten beschaftigt. Um die Forschung an deutschsprachigen Texten
zur Erkennung hassgeladener Sprache voranzutreiben, wurden besonders gut
aufbereitete Datensatze bereitgestellt. Diese wurden von diversen Teams bearbeitet,

wobei im Folgenden explizit auf die Top 3 Systeme? eingegangen wird. Die Systeme

" Pflicht zur Verwendung des Klarnamens, anhand von zum Beispiel des Personalausweises
2 Evaluiert nach F1-Maf



unterscheiden sich voneinander sehr stark, erbringen jedoch eine ahnlich gute

Performanz.

Daraus ergibt sich die Fragestellung der vorliegenden Arbeit: ,Inwiefern kénnen die
Ergebnisse der GermEval2019 mit Ensemble-Methoden verbessert werden?”.
Insbesondere wird die Andersartigkeit der Base Learner in ihrer Funktionsweise
betrachtet, um zu erkennen, ob diese eine Verbesserung der Performanz mit
Ensemble-Methoden ermoglicht. Weiterhin werden verschiedene Mengen an
Ensembles verglichen, um zu erkennen, welchen Einfluss weniger gut evaluierte

Systeme auf ein Ensemble haben kénnen.

Dazu werden im nachsten Abschnitt die Grundbegriffe der Klassifikation erlautert. Es
wird explizit auf die Vorverarbeitungsschritte und die Unterschiede in den moglichen
Base Learnern eingegangen, um die Andersartigkeit der Systeme zu verstehen. In
Kapitel 3 Ensemble-Learning wird auf verschiedene Ensemble-Methoden
eingegangen, das Grundkonzept derer erklart und erlautert, unter welchen
Bedingungen diese einsetzbar sind. In Kapitel 4 GermEval 2019 wird auf die drei
besten Systeme der GermEval2019 eingegangen. Ziel dabei ist es, die Unterschiede
in den Systemen aufzuzeigen. In Kapitel 5 Die Praktische Anwendung von Ensemble-
Methoden werden gewahlte Ensembleansatze an den Ergebnissen der
GermEval2019 durchgefiuihrt und ausgewertet, mit besonderem Bezug auf den
Einfluss, den die Systeme auf die Leistung des Ensembles haben. AbschlieRend wird

ein Fazit Uber die Ergebnisse der Arbeit getroffen.



2 Die Klassifikation von Tweets

In diesem Kapitel werden die Grundbegriffe des maschinellen Lernens geklart, um
die Klassifikation von Tweets zu erlautern. Dabei wird zuerst die Vorverarbeitung der
zu betrachtenden Texte betrachtet, gefolgt von Methoden, wie Wissen aus den
Texten extrahiert werden kann und einer Beschreibung von grundlegenden
Klassifikationsmethoden, sowie letztendlich Evaluationsmethoden, mit welchen
gewahrleistet werden soll, dass die erhaltenen Ergebnisse auch eine ausreichende
Qualitat aufweisen. Dabei ist das Ziel, den Weg aufzuzeigen, den ein Tweet in einem
automatischen System durchlauft, um eine automatisch zugewiesene Klasse zu

erhalten.

2.1 Natirliche Sprachverarbeitung

Bei der naturlichen Sprachverarbeitung (engl.: Natural Language Processing, NLP)
handelt es sich um den Sammelbegriff fir alle Methoden und Ansatze, welche
verwendet werden, um Informationen aus natlrlicher Sprache zu erhalten. Dazu

zahlen zum Beispiel Klassifikationsprobleme, Clustering® oder Sentiment Analyse®.

Eine Methode bezeichnet dabei die grundlegende Technik, welche zum Einsatz
kommt. Ein System ist dann die Methode, welche implementiert wurde und
funktionsfahig auf Daten ausgefuhrt wird, dazu zahlen auch Vorverarbeitung wie
Normalisierung, Stemming und Feature Selection®. Bei der Ausfiihrung von Systemen
entsteht eine Menge von bestimmten Modellen, welche die implementierten
Methoden darstellen. Die Methode ist somit die theoretische Funktionsweise, und das
berechnete Modell enthalt die spezifischen Faktoren und Variablen, welche zur
Entscheidungsfindung des Systems flhren. Damit ist ein System reproduzierbar in
seiner Ausfuhrung, solange die gleichen Vorverarbeitungsschritte unternommen
werden und das genutzte Modell abgespeichert und erneut in dieser Form verwendet
wird. Das ist notwendig, um die Ergebnisse genau zu reproduzieren, da die meisten

Methoden des maschinellen Lernens zufallsbasierte Entscheidungen treffen und sich

3 Das Finden von zusammengehdrigen Mustern in Daten.

4 Das Herausfinden von Meinungen zu bestimmten Themen in Dokumenten, z.B. Meinung
Uber politische Themen in Tweets.

5 Siehe Abschnitt 2.3 Vorverarbeitung und Feature-Anreicherung.



dadurch Unterschiede zwischen verschiedenen Ausflihrungen eines Systems

ergeben konnen. Diese Unterschiede fallen in den meisten Fallen jedoch gering aus.

Methoden der natirlichen Sprachverarbeitung kénnen in unterschiedlich granularer
Ausfihrung vorkommen. Angelehnt an das Opinion Mining, ist zu unterteilen in
Dokumenten-Level, Satz-Level und Aspekt-Level (Balaji et al., 2018, S. 62). Bei dem
Dokumenten-Level werden die vollstandigen Dokumente betrachtet, also zum
Beispiel ein Tweet auf Twitter oder ein Beitrag in einem Online-Forum. Bei dem Satz-
Level werden einzelne Satze untersucht. Bei dem Aspekt-Level werden einzelne
Bestandteile von Satzen betrachtet, dabei kann es sich um Teilsatze (wie Haupt-
oder Nebensatze) oder auch um N-Gramme handeln. N-Gramme sind Zeichenketten,
beziehungsweise Tokens, welche einzelne Zeichen enthalten. Meistens werden N-
Gramme der Lange 1 bis 5 genutzt (Balaji et al., 2018, S. 62).

2.2 Dokumente, Tokens, Features

Damit Texte automatisch verarbeitet werden konnen, sind diverse Schritte nétig, um
diese in die nétige Form zu bringen und maschinell lesbar zu machen. Im Folgenden
wird beschrieben, welchen Weg ein Text durchlauft, um in einer maschinell lesbaren

Form fur automatisierte Methoden verwendbar zu sein.

Dokument, Korpus

Jegliche zu betrachtenden Texte werden im Kontext des maschinellen Lernens als
Dokumente bezeichnet. Damit wird explizit ausgesagt, dass die Texte einzelne
abgeschlossene Entitaten sind, welche unter anderem durch Metainformationen
beschrieben werden konnen. Die Menge aller Dokumente wird Korpus genannt.
Diese Dokumente konnen dann zum Beispiel einzelne Tweets sein, welche
Metainformationen unter anderem zu der Zeit und dem Datum des Verfassens, dem
Autor und der Anzahl der Retweets, besitzen. Dabei ist zu beachten, dass ein
Dokument jegliche denkbare Form annehmen kann und stets im Kontext zu definieren
ist. Es kann zum Beispiel ein Tweet-Korpus aus Dokumenten betrachtet werden, in

dem jedes Dokument die Menge aller Tweets einer Person ist.



Tokens

Die Dokumente beinhalten eine Menge aus verschiedenen Wortern und
Sonderzeichen. Um diese genauer betrachten zu kdnnen, werden sie als einzelne
Entitaten betrachtet, welche sich Tokens nennen. Tokens werden auch als Terme
bezeichnet und kénnen eine beliebige Lange haben. Ublicherweise werden Tokens
erzeugt, indem Dokumente anhand von Trennzeichen getrennt werden. Als
trennende Zeichen werden zum Beispiel solche verwendet, die keine Buchstaben
oder Zahlen sind, in den meisten Fallen sind es jedoch Leerzeichen und Satzzeichen.
Damit soll erreicht werden, dass Tokens einzelne Woérter sind. (Manning et al., 2009,
S. 22).

Features

Um zuséatzliche Informationen wie Metadaten vermerken zu konnen, werden Features
verwendet. Grundsatzlich kann jedes Dokument auf verschiedene Arten reprasentiert
werden und weitere relevante Informationen zu diesem existieren. Diese zusatzlichen
Informationen werden als Features bezeichnet. Dabei werden meistens die Tokens
der Dokumente als erstes erfasst, um an diesen weitere Betrachtungen anzustellen.
Weitere denkbare Features kdnnen zum Beispiel berechnete Werte zur Relevanz der
Tokens®, Wortarten der Tokens (wie Substantiv und Zeitformen), Metainformationen
der Erfassung (Autor, Datum, Zahl der Retweets) und jegliche denkbare Information,
welche Uber das Dokument erhalten werden, sein. Zu Deutsch werden Features als
Merkmale Ubersetzt, im Folgenden wird jedoch der englische Begriff verwendet, da

dieser in der Fachliteratur gelaufiger ist.

Feature-Auswahl

Um die Ergebnisse der Betrachtungen am Korpus zu verbessern, ist die Auswahl der
zu betrachtenden Features von auflert hoher Relevanz, dabei wird von der Feature-
Auswahl (engl.: Feature Selection) gesprochen. Der Begriff bezeichnet dabei eine
Reduktion oder Erweiterung der Menge an zu betrachtenden Features, welche in den
Daten zuganglich sind. Das hat unter anderem den Vorteil, dass sich die
Rechenkomplexitat verringern kann, wenn weniger Features verwendet werden.
Durch eine sogenannte Feature-Reduktion kann auch die Performanz enorm

verbessern werden. Somit gibt es signifikante Unterschiede zwischen einem System,

6 Siehe Abschnitt 2.3 Vorverarbeitung und Feature-Anreicherung.



welches eine sehr durchdachte Feature-Auswahl vorgenommen hat und einem, bei

dem alle verfugbaren Daten verwendet wurden. (Manning et al., 2009, S. 271)

Ein Aspekt ist dabei die Quantitat der Features. So kdnnen zum Beispiel mehrere
Methoden verwendet werden, um die beste Menge an zu betrachtenden Features
auszuwahlen’. Bei der Feature-Auswahl ist wichtig zu beachten, dass eine Erhéhung
der Anzahl der Features nicht unweigerlich die Performanz der Methoden verbessert.
So wurde eine zu hohe Anzahl an Features bei zu wenigen Dokumenten
Uberanpassung hervorrufen (Jain & Chandrasekaran, 1996, S. 851-852). Diese
entsteht, wenn die entstehenden Algorithmen zu sehr an den Datensatz, mit welchem
sie trainiert wurden, angepasst sind, sodass sie flr einen spezifischen Datensatz
gute Ergebnisse liefern, jedoch bei unbekannten Datensatzen schlechtere
Ergebnisse erbringen. Uberanpassung kann ebenso durch zu schlechte Daten
vorkommen. So kdnnen Features, welche nur fir sehr wenige Datensatze vorhanden
sind, einen hoheren Einfluss auf die Ergebnisse der Systeme ausliben, als sie
inhaltlich haben sollten. (Manning et al., 2009, S. 271)

Die erhaltenen Tokens und Features werden nun verwendet, um daran automatisierte
Betrachtungen zu tatigen, dazu wird im nachsten Kapitel beschrieben, welche Schritte

nétig sind.

2.3 Vorverarbeitung und Feature-Anreicherung

In Abschnitt 2.2 wurde beschrieben, wie Tokens aus Dokumenten extrahiert werden,
jedoch sind diese in vielen verschiedenen Variationen und Auspragungen vorhanden,
sodass sie vereinfacht werden missen. Damit die Tokens gleich geformt sind und
beispielsweise fehlerhafte Rechtschreibung nicht die Ergebnisse der ML-Methoden
verfalscht, mussen bestimmte Vorverarbeitungsschritte getan werden. Des Weiteren
kénnen auch Features umgeformt und neue Erkenntnisse aus diesen extrahiert
werden. Zwei Beispiele dafir sind das Produkt aus Termhaufigkeit und inverser

Dokumentenhaufigkeit und die Worteinbettung, diese werden folgend erklart.

7 Weiteres dazu in: Chandrashekar & Sahin (2014), A survey on feature selection methods.
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Normalisierung

Meistens wird mit Normalisierung begonnen, bei welcher Tokens, mit gleichem Inhalt,
jedoch anderer Schreibweise, aquivalent gemacht werden, indem man sich auf eine
Rechtschreibung festgelegt. Darunter fallen beispielsweise Abkirzungen (z.B. a zum
Beispiel). Des Weiteren werden Sonderzeichen entfernt, die Grol3- und
Kleinschreibung korrigiert und nicht gewlinschten Zeichen wie Emojis und Worter mit

Apostrophen, normalisiert.

Stoppworter

Sehr relevant ist auch die Entfernung von Stoppwortern, bei welchen es sich um
Worter, die keine Relevanz fir den Inhalt des Dokumentes haben, handelt. Darunter
zahlen beispielsweise Artikel und Satzverbindungsworter. Diese Woérter werden
entfernt, da sie sonst die Ergebnisse der Betrachtungen am Dokument sehr stark
verrauschen wuirden. Das begrundet sich dadurch, dass die inhaltsstarken Tokens in

relativer Haufigkeit weniger haufig vorkommen.

Grundformreduktion

Zudem konnen die Tokens auf lhre Grundformen reduziert werden. Bei der
Grundformreduktion (engl.: Stemming, Lemmatization) werden die einzelnen Worter
in ihrer grammatikalischen Form, auf die Grundformen zurtckgefuhrt. Damit kdnnen
die Wortinhalte abseits von der grammatikalischen Verwendung im Satz, als

aquivalent erkannt werden. (Manning et al., 2009, S. 32)

Termhaufigkeit und inverse Dokumentenhaufigkeit

Um weitere Betrachtungen an den normalisierten und reduzierten Tokens
vorzunehmen, gibt es diverse statistische Ansatze. Ein haufig verwendetes Mal} im
Information Retrieval sind die Termhaufigkeit und die inverse Dokumentenhaufigkeit.
Die Termhaufigkeit (engl.: term frequency, tf) bezeichnet die absolute Anzahl, wie oft
ein Term in einem Dokument vorkommt. Dieser Wert ist nicht geeignet, um die
Relevanz eines Begriffes im Dokument zu bestimmen, da auch irrelevante Woérter
eine hohe Termhaufigkeit haben kdnnen, wenn sie beispielsweise in jedem einzelnen
Dokument sehr haufig vorkommen. Um dieses Problem zu behandeln, wird die
inverse Dokumentenhaufigkeit verwendet, dabei bezeichnet die

Dokumentenhaufigkeit df die Anzahl der Dokumente, in welchen der Term vorkommt.

7



Dieser Wert wird invertiert, indem der naturliche Logarithmus vom Quotienten der
Anzahl aller Dokumente N, geteilt durch die Dokumentenhaufigkeit des Termes df
gerechnet wird. (Manning et al., 2009, S. 117-119)

idfy =1 N
wobei t = Term,d = Dokument, df = Dokumentenhaufigkeit,

idf = inverse Dokumentenhaufigkeit (Manning etal.,2009,S. 118)

Wenn die beiden Werte nun kombiniert werden, wird ein Relevanzwert (auch Gewicht
genannt) erzeugt, welcher Aussage Uber die Relevanz des Tokens, sowohl im
Dokument an sich als auch in der Menge aller Dokumente, trifft. Dazu werden die {f

und die invertierte df miteinander multipliziert.
tf-idf, ; = tf; 4 * idf; (Manning et al., 2009, S. 119)

Dieser Wert wird als TF-IDF bezeichnet und wird flr simple Betrachtungen oder auch
Retrieval-Zwecke, fur eine grofle Anzahl an Tokens berechnet und als Feature
angehangt. Die entstehende TF-IDF Matrix beinhaltet somit flir jedes Dokument einen
gewichteten Wert fir jedes betrachtete Token, welche Aussage Uber die Relevanz

des Tokens in diesem Dokument gibt.

Vektorraummodell

Die vorhandenen n Features zu einem Token kénnen sich als n Dimensionen in einem
Vektorraum gedacht werden. Wenn man sich bei der Betrachtung eines Terms, als
eine Dimension die Termhaufigkeit und in der anderen Dimension die
Dokumentenhaufigkeit vorstellt, entsteht ein 2-dimensionales Modell, bei welchem in
einer Achse numerisch die Termhaufigkeit und in der anderen Achse die
Dokumentenhaufigkeit verzeichnet ist. Durch dieses Beispiel ist zu erkennen, dass
sich damit besondere neue Betrachtungsweisen ergeben kénnen, wie beispielsweise
der Abstand verschiedener Tokens voneinander. Dieses Vektorraummodell bildet die
Grundlage, fur eine sehr groRe Menge an Methoden im Text Mining (Manning et al.,
2009, S.120). Diese zu betrachtenden Abstdnde im Vektorraum kdnnen unter
anderem genutzt werden, um Ahnlichkeiten zwischen Dokumenten zu erkennen.
Wenn zum Beispiel bei zwei gedachten Dokumenten die Features sehr ahnlich

ausfallen, kann daraus geschlossen werden, dass sich diese auch inhaltlich &hneln.



Wortanreicherung

Ein wichtiger Anwendungsfall fir das Vektorraummodell ist die Wortanreicherung.
Ziel ist es bei dieser, ein theoretisches Verstandnis davon, was einzelne Tokens
inhaltlich bedeuten sollen, zu erlangen. Da jedoch kein aktuelles System
vernunftbegabt ist, missen diese Wortbedeutungen erst erkannt werden und
anschlieliend an diese angefiigt werden. Dabei wird von Wortanreicherung (engl.:

Word Embedding) gesprochen.

Es gibt verschiedene Methoden, um solche Wortbedeutungen zu erkennen,
signifikant ist dabei aktuell die Verwendung des Vektorraummodells. Besonders gute
Ergebnisse lassen sich damit bereits seit einigen Jahren erzielen, so ist mit dem
Neural Network Language Model (NNLM) von den Autoren Mikolov, Chen und
weiteren, bereits eine Genauigkeit von 64,5 % erreicht worden. Dabei wurde ein
NNLM geschaffen, welches 8869 semantische und 10675 syntaktische
Fragestellungen beantworten konnte (Mikolov et al.,, 2013, S. 8). Bei einer aktuell
haufig genutzten Methode, dem Continuous Bag of Words, handelt es sich um eine
Weiterentwicklung des bereits 2007 von den Autoren Mikolov und Chen vorgestellten
Verfahrens, welches sich eines NNLM bedient. Dabei hinzugenommen wird ein
Klassifikator, welcher beim Lernen des neuronalen Netzwerkes noch unbekannte und
vier bereits bekannte Worter verwendet, um eine korrekte Klassifizierung als Fitness-
Faktor flir den zu lernenden Aspekt zu verwenden. Damit wird erreicht, dass die
Methode nicht die Worter einzeln betrachtet, um einen Wort-Vektor zu bestimmen,
sondern auch den Kontext des Wortes als mallgeblichen Faktor mit verwendet.
(Mikolov et al., 2013, S. 4-5)

Anzumerken ist, dass alle erlauterten Vorverarbeitungsschritte in verschiedenen
Auspragungen zum Einsatz kommen kénnen. So kann es fir die gewollte
Untersuchung am Korpus relevant sein, die ursprungliche grammatikalische Form zu
merken und das Wort erst im Folgenden zu reduzieren. Auch kann eine Behandlung
von Emojis im Text auf verschiedene Weisen erfolgen, so kdnnten alternative
Bezeichnungen fir diese als Tokens erfasst und zusatzlich noch ein neues Feature

erzeugt werden, welche Information tber die Anzahl an Emojis im Text gibt.



2.4 Maschinelles Lernen

Methoden des maschinellen Lernens sind die, welche verwendet werden, um
automatisiert verschiedene Aufgaben wie Klassifikation und Clustering vorzunehmen.
Sie bendtigen im Fall der auf Text agierenden Methoden vorverarbeitete Texte, so
wie sie in den Kapiteln 2.2 und 2.3 erlautert wurden. Maschinelles Lernen kann
grundsatzlich in zwei Bereiche eingeteilt werden, dem Uberwachten Lernen und nicht
Uberwachten Lernen, welche im folgenden Abschnitt erldutert werden. Dabei wird
zuerst eine Definition zum Begriff gegeben, gefolgt von haufig verwendeten
Methoden, welche fir das weitere Verstandnis der Arbeit vorausgesetzt werden.
Anschlieend wird beschrieben, welche Probleme zu beachten sind, wenn die

Methoden jeweils angewandt werden.

Uberwachtes Lernen

Um ein Problem des maschinellen Lernens zu I6sen, wie zum Beispiel die
Klassifikation von Dokumenten in verschiedene (disjunkte) Mengen, werden
verschiedene Verfahren, mit verschiedenen Voraussetzungen zur Anwendung,
eingesetzt. Die grundlegendste Art der Voraussetzung flr maschinelle Lernverfahren
ist, ob bereits zum Erstellen des Modells Daten bendtigt werden, woran es trainiert
wird. Ein Modell wird dabei auf einer Datenmenge trainiert, um danach eigenstandig

Vorhersagen treffen zu kdnnen, welche es aus der Datenmenge gelernt hat.

Klassifikationsprobleme bedienen sich Methoden des Uberwachten Lernens, da die
Klassen, welche erkannt werden sollen, vorher bereits bekannt sind und das
Verfahren diese bekannten Klassen ebenfalls erkennen soll. Das funktioniert nur,
wenn das Verfahren vorher erlernt, was die verschiedenen Klassen in der
Auspragung ihrer Features unterscheidet. Dazu werden die Daten in Teildatensatze
unterteilt. So wird ein Datensatz bendtigt, um die Modelle daran zu trainieren und ein
Datensatz, an welchem evaluiert wird, wie gut die Ergebnisse des eingesetzten
Modells sind. Anhand dieses Testdatensatzes kann das Modell auch mitunter
selbststandig seine Ergebnisse optimieren, zum Beispiel durch Rastersuche. Der
Datensatz muss dabei mit den korrekten Klassen annotiert werden, dazu wird
menschliche Arbeit bendtigt. Grundsatzlich sind mehr Daten zum Trainieren besser

als weniger Daten.
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Probleme im Einsatz von Methoden des Uberwachten Lernens

Wenn die Annotationen im Trainings- und Testdatensatz jedoch keine gentigende
Qualitat aufweisen und beispielsweise Fehler erhalten, kann es zu Problemen beim

Trainieren der Modelle kommen.

So stellt es zum Beispiel ein Problem dar, wenn die zuzuweisenden Klassen nicht
gleichmaRig verteilt sind. Wenn ein System eine Klasse, welche nur sehr selten in
den Trainingsdaten vorkommt, erkennen soll, kénnen nicht die richtigen Merkmale
zur Erkennung der Klasse erlernt werden und die Ergebnisse sind signifikant
schlechter, als wenn die Klassen gleichmaRiger verteilt waren. (Dong et al., 2019)
Des Weiteren ist es problematisch, wenn die Trainingsdaten nicht korrekt annotiert
sind. Da mitunter sehr viele Daten einzeln geprift und so korrekt wie méglich annotiert
werden sollen, missen sie mitunter in Teildatensatze aufgeteilt werden, um sie von
mehreren Personen annotieren zu lassen. Um diese einzelnen Zuweisungen dann zu
einer einheitlichen Zuweisung zusammenfiigen zu kénnen, werden statistische Mittel
verwendet, wie zum Beispiel Krippendorfs Alpha Mal} (Krippendorff, 1970, S. 64).
Zuerst sollte jedoch betrachtet werden, wie gleichartig die Zuweisungen der
LAnnotatoren“® sind. Wenn diese zu weit voneinander abweichen, sollten weitere
Schritte eingeleitet werden, wie beispielsweise eine Prazisierung der Definition der
Klassen fur die Annotatoren. Ein Vergleichsmal zur Gleichartigkeit von Annotatoren
ist zum Beispiel Cohens Kappa Malf3 (Cohen, 1960, S. 46).

Das Annotieren von Datensatzen wird mitunter auch von Externen vorgenommen,
dies kann ratsam sein, wenn die Datenmenge zu grof ist, um sie von den
Informationsspezialisten, welche die Klassifikation vornehmen, selbst anfertigen zu
lassen (Warner & Hirschberg, 2012, S. 21-22). Dabei muss jedoch darauf geachtet
werden, dass die zuzuweisenden Klassen verstandlich sind und dem Annotatoren
klar ist, welche Dokumente diese annotieren sollen. So wie in fachspezifischen
Domanen, wie dem Gesundheitswesen, ist es oftmals notwendig, dass
Fachspezialisten die Daten annotieren. Dennoch kénnen diesen Spezialisten Fehler
unterlaufen. So kénnen zwischen Spezialisten aquivalente Falschzuweisungen der
Klassen vorkommen, jedoch sind diese sehr viel seltener als bei nicht Fachkundigen
(Rother et al., 2021, S. 2). Zugleich ist zu beachten, dass falsche Annotation auch
meist mit einer sehr grofen Selbstsicherheit der Annotation einhergehen. Wenn

Personen sich unsicher in ihrer Annotation waren, haben sie demnach mehr Zeit

8 Personen, die die Annotation (Auszeichnung mit Labels) vornehmen
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bendtigt (Rother et al., 2021, S. 20). Die Klassenzuweisungen, welche von Externen
erbracht werden, mussen jedoch nicht zwangsweise signifikant schlechter sein als
die von Experten. So werden in Bereichen, in welchen nicht spezifisches Fachwissen
bendtigt wird, auch sehr gute Annotationen erzielt, wie von den Autoren Cocos und
Quian anhand medizinischer Daten, eine Ubereinstimmung von 93,49 % zwischen
dem Goldstandard-Datensatz der Experten und den Annotationen aus

Crowdsourcing-Quelle erreicht wurde. (Cocos et al., 2017, S. 89)

Ein weiteres Problem im Einsatz von Uberwachten Lernmethoden ist die
Uberanpassung. Sie beschreibt das Problem, wenn die Systeme zu intensiv auf die
Daten ftrainiert sind, somit kdnnen gute Ergebnisse eines Systems verschlechtert
werden, wenn die von den Methoden betrachteten Aspekte der Daten zu spezifisch
beleuchtet werden. Es werden also auch Aspekte mit einbezogen, die fir die
Entscheidungsfindung nicht relevant sind, wodurch korrekte Entscheidungen nicht

mehr eindeutig getroffen werden kénnen (Witten et al., 2011, S. 32-33).

Weiterhin stellt auch die Vollstandigkeit der Daten ein Qualitatskriterium dar, so
koénnten fehlende Daten an bestimmten Stellen als Informationstrachtig bewertet
werden. Im Gegenteil dazu kdnnten sie jedoch nur durch die Art der Erfassung der
Daten nicht vorhanden sein. Um diese fehlenden Daten zu behandeln, gibt es vier
mogliche Ansatze. Zum einen kann der Datensatz bereinigt werden, indem alle
Daten, welche fehlende Werte an den zu betrachtenden Stellen haben, entfernt
werden oder die Werte der Daten an den dementsprechenden Stellen approximiert
werden. Weiterhin auch moglich sind: statistische Methoden oder andere Methoden
des ML, die fehlenden Werte gesondert aufgrund von Erwartungswerten berechnen,
oder indem der Klassifikationsalgorithmus an sich darauf ausgelegt wird, fehlende
Werte als solche zu behandeln. (Garcia-Laencina et al., 2010, S. 264)

In Abbildung 1 sind die einzelnen Losungsansatze eingeordnet, inklusive Methoden,
welche sich dieser Ansatze bedienen. Weitere Informationen zum Vergleich der
Effizienz der Ansatze und Methoden sind zu entnehmen aus: (Garcia-Laencina et

al., 2010), Pattern classification with missing data: a review.
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Abbildung 1: Methoden zum Umgang mit fehlenden Werten (Garcia-Laencina et al., 2010, S. 264)

Nicht liberwachtes Lernen

Abseits vom Uberwachten Lernen, bei welchem Daten zum Trainieren der Systeme
bendtigt werden, gibt es maschinelle Lernmethoden, bei denen dies nicht der Fall ist.
Es werden also keine zusétzlichen, korrekten Informationen® tiber die Daten benétigt,
um die Betrachtungen anzustellen. Im Folgenden wird der Begriff des nicht
Uberwachten Lernens definiert, die Unterschiede zum Uberwachten Lernen erlautert

und ein kurzer Uberblick tiber relevante Methoden gegeben.

Bestimmte Methoden des maschinellen Lernens haben nicht als Ziel, Ergebnisse
vorherzusagen oder Klassen in Datensatzen zu erkennen, sondern vorhandene
Daten zu analysieren und Zusammenhange darin zu finden, welche von Menschen
nicht einfach zu erkennen waren. Darunter zahlt zum Beispiel die Clusterung von
Daten. Dabei werden Daten automatisiert analysiert und die Methoden zielen darauf
ab, Klassen zu erhalten, nach welchen sich die Daten unterscheiden lassen.
Methoden des nicht Uberwachten Lernens werden sehr explorativ genutzt, um neue
Zusammenhange in Daten zu finden, welche vorher nicht bekannt waren, oder durch

menschliche Arbeit nicht einfach zu finden gewesen waren.

9 Wie zum Beispiel Annotationen mit korrekten Zuweisungen, anhand deren das System
trainiert wird
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Da im Abschnitt 2.4 die Grundlagen des maschinellen Lernens geklart wurden, kann

im nachsten Abschnitt spezifisch auf Klassifikationsmethoden eingegangen werden.

2.5 Base Learner-Klassifikationsmethoden

Im folgenden Abschnitt werden ausgewahlte Base Learner-Klassifikationsmethoden
erlautert. Dabei wird zuerst der Base Learner-Begriff definiert und erlautert, was das
Ziel von Klassifikationsmethoden sind. AnschlieRend werden bestimmte

Klassifikationsmethoden vorgestellt, welche fir das Verstandnis der Arbeit nétig sind.

Base Learner sind Methoden, welche grundlegende Lernmethoden ausfihren, zu
Deutsch ubersetzt, als Basis Lernmethoden. Diese werden verwendet, wenn noch
weitere Operationen beim Lernen mit oder an den Methoden durchgefiihrt werden
sollen. Dabei kdnnen die Base Learner zum Beispiel mit Ensemble-Methoden vereint
und somit verbessert werden. Insofern ein System mehrere Methoden verwendet und
diese durch verschiedene denkbare Methoden kombiniert und verbessert, wird dieses
nicht mehr als Base Learner angesehen. Besonders bei Klassifikationsproblemen
werden oftmals verschiedene Base Learner kombiniert, um die Ergebnisse des
Systems zu verbessern'®. Grundséatzlich kann bei Klassifikationsproblemen zwischen
binarer Klassifikation und Multilabel-Klassifikation unterschieden werden. Bei binarer
Klassifikation gibt es zwei Klassen, welche zugewiesen werden sollen, beispielsweise
,hassgeladen® und ,nicht hassgeladen®. Dabei ist wichtig, dass diese Klassen keine
Uberschneidenden Beispiele haben dirfen, es sind nur gegensatzliche Klassen damit
zu identifizieren. Fir eine feiner-granulare Klassifikation wird Multilabel-Klassifikation
verwendet, dabei sind diverse Klassenzuweisungen mdglich. Jedoch sollte auch hier
darauf geachtet werden, dass die Klassen sich nicht inhaltlich Gberschneiden. Im
Folgenden werden Klassifikationsmethoden erlautert, welche die Grundlage fir
diverse Ensemble-Learning Methoden sind und in der GermEval2019 von den drei

besten Systemen verwendet wurden.

10 Weiteres dazu in Kapitel 3 Ensemble-Learning.
14



Lineare Regression

Die Lineare Regression ist eine sehr simple Methode, welche sich der Statistik
bedient. Dabei wird das Modell durch einen linearen Ausdruck beschrieben, wobei
die einzelnen Teilterme die Parameter des Algorithmus darstellen. Das bedeutet,
dass die betrachteten numerischen Features als Variablen in der linearen Funktion
verwendet werden und die Variablen mittels veranderlichen Koeffizienten so
gewichtet werden, dass eine Funktion gebildet wird. Dabei werden die Koeffizienten
so gewahlt, dass die Nahe der Funktion zu den gegebenen Werten des
Trainingsdatensatzes, moglichst gering sind. Somit werden nur numerische Werte
und nicht Klassen vorhergesehen. (Witten et al., 2011, S.124-125) Lineare
Regression kann auch zur Klassifikation verwendet werden, dazu muss die Methode
jedoch angepasst werden. Es wird fur jede Klasse, die erkannt werden soll, ein
eigener Term bestimmt, sodass die Terme jeweils zur Erkennung von einer Klasse
optimiert werden kénnen. Dabei ist das Ergebnis der Terme so zu betrachten, dass
ein Wert zwischen null und eins resultieren sollte, wobei null fir eine
Nichtzugehdrigkeit zu der Klasse gewertet wird und eins als Zugehorigkeit zur Klasse.
Folgend werden bei den betrachteten Dokumenten alle Klassenvorhersage-Terme
angewandt und die Klasse zugewiesen, bei welcher der Erkennungsgrad am
hochsten ist. (Witten et al., 2011, S. 125)

Logistische Regression

Eine Weiterentwicklung der linearen Regression ist die logistische Regression,
welche dem Problem vorbeugt, dass die Ergebnisse der einzelnen Terme nicht
zwingend auf einen Wertebereich im Intervall von null bis eins fallen. Dabei wird der
Term, welcher die Klassenzugehorigkeiten berechnet, mit dem natirlichen
Logarithmus angepasst. Resultat ist ein Wert, welcher zwar theoretisch kein oberes
oder unteres Limit hat, aber normalisiert auf einen bestimmten Wertebereich ist und

somit einheitlicher zu verwenden ist!" .

1 Genauere Erlauterungen sind zu entnehmen aus: Witten et al. (2011, S. 126-127).
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Entscheidungsbaume

Entscheidungsbdume gehéren zu den sehr erprobten und wichtigsten Methoden der
Klassifikation. Bei lhnen wird die Entscheidungsfindung, welcher Klasse ein
Dokument angehért, durch eine Folge von Abfragen entschieden. Diese kann
graphisch, wie Abbildung 2 als Baum dargestellt werden. Dort entscheiden einzelne
Knoten, beginnend bei der Wurzel des Baumes, welche Knoten als nachstes geprift
werden sollen. Bei jedem dieser Knoten wird eine Entscheidung aufgrund eines
Features getroffen. Diese Entscheidungen werden so lange anhand der folgenden
Knoten getroffen, bis ein Blattknoten erreicht wurde, welcher eine finale Aussage
daruber trifft, welcher Klasse das Dokument zugehdrig ist. Die Knoten, welche
Entscheidungen aufgrund der Ausprdgung von Features treffen, werden
Entscheidungsknoten genannt und die Knoten, welche eine Aussage Uber die
Klassenzugehorigkeit treffen, sind die Antwortknoten.

Dadurch, dass die Entscheidungen binarer Natur sind, sind numerische Features sehr
einfacher zu verarbeiten. Nicht-numerische Features mussten somit erst maskiert
2werden, oder wenn dies inhaltlich nicht sinnvoll ist, aus der Menge der zu
betrachtenden Features entfernt werden. (Utgoff, 1989, S. 162)

Flavanoids <= 1.575
entropy = 1.562
samples = 124

value = [36, 52, 36)]

class =2

y
Proline <= 740.0
entropy = 0.997
samples = 77
value = [36, 41, 0]
class = 2

I y 3 4

Abbildung 2: exemplarischer Entscheidungsbaum

2 Also ersetzt durch inhaltlich dquivalente Zahlenwerte
16



In Abbildung 2 wird ein exemplarisches Beispiel flir einen Entscheidungsbaum
gezeigt, welcher in diesem Fall das Herkunftsland eines Weines bestimmen soll. Als
Malfistab zur Bestimmung, welche Features in welchem Knoten betrachtet werden
sollen, wird in diesem Fall der Informationsgewinn verwendet. Dieser findet auch bei
diversen anderen Varianten der Entscheidungsbaume Anwendung. Es sind jedoch
auch andere Malstabe denkbar'®. Der Informationsgewinn bezieht sich auf die
Entropie der Ubrig gebliebenen Dokumente, welche aussagt, wie stark
unausgeglichen die einzelnen Dokumente in der resultierenden Menge ist. Somit ist
es erstrebenswert, die Entropie immer moglichst stark zu verringern. Bei jedem neuen

Entscheidungsknoten sollten somit mdglichst homogene Gruppen entstehen.

Support Vector Machines

Eine weitere erprobte und beliebte Methode zum Klassifizieren bilden die Support
Vector Machines, welche das erste Mal 1992 fir Klassifikationen postuliert wurden.
Dabei waren bereits die grundlegenden Funktionsweisen definiert und festgelegt.
Besonderer Vorteil gegentber alteren Methoden ist dabei, dass die von der Methode
verwendeten Funktionen allgemeingultiger waren und dem Problem der

Uberanpassung nicht beachtlich ausgesetzt waren (Boser et al., 1992, S. 144).

Die SVM's bedienen sich dem Konzept des Vektorraummodells, wobei die
betrachteten Elemente als einzelne Elemente in diesem Raum betrachtet werden. Es
wird versucht, eine trennende Hyperplane zwischen die verschiedenen Klassen der
Trainingsdaten zu erzeugen, sodass beispielsweise oberhalb der Hyperplane alle
Elemente mit Klasse A und unterhalb der Hyperplane alle Elemente mit Klasse B
liegen. Dabei zeichnen sich die SVM's von vorhergehenden Ansatzen dadurch ab,
dass diese Hyperplane eine maximale Distanz von allen anliegenden Elementen im
Vektorraum haben soll. Dadurch wird gewahrleistet, dass das entstehende
Klassifikationsmodell méglichst allgemeingdiltig ist und nicht der Uberanpassung
ausgesetzt wird. (Cristianini & Ricci, 2008, S. 929)

3 Fiir weitere Erlauterungen zum Informationsgewinn, siehe: Moret (1982, S. 611), Decision
Trees and Diagrams.
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Abbildung 3: Funktionsweise Support Vector Machines (Cristianini & Ricci, 2008, S. 930)

Da die Elemente mitunter nicht linear durch eine Hyperplane getrennt werden kdnnen,
kann es vorkommen, dass die Werte erst in einem hoher dimensionalen Raum
betrachtet werden missen, wie in Abbildung 3 zu sehen ist. Dabei werden von der
Darstellung a zu der Darstellung b Kernel Methoden angewandt, um die Elemente in
einem hdéherdimensionalen Kontext erneut mit linearen Methoden trennen zu kénnen.
Es gibt diverse Kernel Methoden, welche sich je nach Einsatzgebiet in ihren Starken

und Schwachen unterscheiden.

BERT

BERT steht fur Bidirektionale Encoder Reprasentationen von Transformern (Devlin et
al., 2018, S.7). Transformer-Modelle basieren auf neuronalen Netzwerken,
gegenlber anderen gangigen Methoden haben die Transformer den enormen Vorteil,
dass sie parallelisiert berechenbar sind (Vaswani et al., 2017, S. 2). Damit kann durch
die steigende Anzahl der Kerne in modernen Computern ein sehr grol3er
Leistungsvorteil erzielt werden, im Vergleich zu Methoden, welche iterativ ausgeflihrt,

bzw. trainiert werden mussen.

Ein wichtiger Bestandteil der Transformer-Modelle ist die Self-Attention. Dabei wird
zu jedem zu betrachtenden Token, eine Beziehung zu weiteren Umstanden, wie zum
Beispiel die Abfrage (engl.: Query) der Aufgabe und Schlissel-Wert Paare,
geschaffen. Dem Token wird nun ein Vektor zugeordnet, welcher als gewichtete

Summe der einzelnen Werte berechnet wird. (Vaswani et al., 2017, S. 3) Die Vektoren

14 Weitere Ausflihrungen zu Kernel Methoden sind zu finden in: Hofmann et al. (2008), Kernel
methods in machine learning.
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werden genutzt, um Tokens mit Kontext anzureichern, insbesondere welches
Verhaltnis sie zu anderen Tokens im Text haben. Ein Beispiel dafir ware, dass somit
Artikel erkannt werden, weil dem System antrainiert wird, dass Artikel meistens vor
Substantiven stehen (Alammar, 2023). Diese Wortbedeutung ist ahnlich zu der

Wortanreicherung zu verstehen.

Bei BERT werden nun grundlegend die gleichen Strukturen des urspringlichen
Transformer-Modells verwendet, welches von Vaswani u.a. vorgestellt wurde. Dabei
werden jedoch nicht wie in vorherigen Systemen Ublich, zum Beispiel OpenAi GPT™,
nur von links nach rechts beeinflussbare Transformer-Tokens verwendet, sondern in
beide Richtungen beeinflussbare. Das bedeutet, dass die einzelnen Tokens
bidirektional funktionieren, daher auch der Name BERT. (Devlin et al., 2018, S. 9)

2.6 Evaluationsmethoden

Um die Ergebnisse der vorher beschriebenen Methoden miteinander vergleichen zu
kénnen und die Performanz zu beurteilen, wird sich in der Praxis verschiedener
Evaluationsmethoden bedient. Im Rahmen der Arbeit werden Accuracy, Precision,
Recall und F1-Mal} verwendet, da diese als einzige Evaluationsmalle bei der zu

betrachtenden Unteraufgabe der GermEval2019 verwendet wurden.

Accuracy

Die Accuracy bezeichnet die Genauigkeit der erzielten Klassifikationsergebnisse.
Dabei gilt es, die Falsch- und Wahrzuweisungen zu betrachten. Diese werden wie

folgt bezeichnet:

Wahre Werte

Positiv Negativ
Vorhergesagte Positiv True Positive False Positive
Werte Negativ False Negative True Negative

5 Verweis auf: Improving Language Understanding by Generative Pre-Training, Alec Radford
& Karthik Narasimhan (2018)
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Die Accuracy berechnet sich mittels der absoluten Anzahl der Falsch- oder

Wahrzuweisungen im System wie folgt:

True Positive + True Negative

accuracy =
y True Positive + True Negative + False Positive + False Negative

Korrekte Klassenzuweisungen

Alle Klassenzuweisungen
(Manning et al., 2009, S. 155)

Somit bezeichnet die Accuracy, wie viele Klassen korrekt erkannt wurden.

Precision und Recall

Die Precision gibt an, wie viele Werte korrekt als eine Klasse erkannt wurden.

Berechnet wird sie wie folgt:

True Positive

recision = — —
p True Positive + False Positive

Korrekt klassifizierte Datensatze der Klasse )
= - - (Manning et al., 2009, S. 155)
alle als diese Klasse vorhergesagten Datensitze

Somit ist die Precision daflr aussagekraftig, wie prazise die Ergebnisse fir eine
Klasse sind. Es wird evaluiert, wie viele der erhaltenen Klassen korrekt erkannt

wurden, im Vergleich zu allen vorhergesagten Zuweisungen zu dieser Klasse.

Im Gegensatz dazu steht der Recall, welcher angibt, wie viele Klassen korrekt erkannt
wurden, in Bezug darauf, wie viele zu dieser Klasse gehdren wirden. Somit ist der

Recall zu berechnen durch:

True Positive

 True Positive + False Negative

Korrekte klassifizierte Datensatze der Klasse

M i l.,2 .1
alle wahren Datensitze dieser Klasse (Manning etal., 2009, S. 155)

F1-MaR

Da die Werte der Precision und des Recalls zwar aussagekraftig sind, jedoch beide
in einem System mdglichst hoch sein sollten, gibt es weitere Malle, um allgemeine
Aussagen uber die Performanz anhand eines Wertes treffen zu kdnnen. Dazu gehort

das F1-Mal, welches das harmonische Mittel aus Precision und Recall ist.
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Definiert ist es durch:

2 * Precision = Recall
F1 =

Precision + Recall (Manning et al., 2009, S. 156)

Das F1-Mal ist ein sehr haufig genutztes Evaluationsmaf} und wurde ebenfalls in der
zu betrachtenden GermEval2019 Unteraufgabe als primares Evaluationsmalf}
verwendet. Da diese Malde sich jedoch alle nur auf die Evaluation bezlglich einer
Klasse beziehen, werden in der Praxis haufig die Werte kombiniert, um eine Aussage
Uber die Klassifikationsperformanz von mehreren Klassen gleichzeitig treffen zu
kénnen. Dafir kann entweder jede Klassifikation zu gleichen Anteilen gewichtet
werden, was als Micro-Average bezeichnet wird, oder die Ergebnisse werden je nach

Haufigkeit der Klasse gewichtet, dann wird dies Macro-Average genannt.

Die vorgestellten Evaluationsmalle kénnen auch genutzt werden, um die Methoden
noch wahrend des Ausflhrens zu evaluieren und verbessern. Eine Methode, die sich
Evaluationsmaften bedient, um die Performanz der zu betrachtenden
Klassifikationsmethoden zu verbessern, ist die Rastersuche. Im Englischen auch als
Grid Search bezeichnet, ist die Rastersuche ein Verfahren, um die Hyperparameter
der zu verwendenden Methoden, automatisch zu optimieren. Dabei kdnnen
verschiedene Ansatze verwendet werden, um die optimalen Parameter festzustellen.
Eine simple Variante ware zufélliges Probieren, aber auch komplexere Methoden wie
Deep Learning Methoden kdnnen verwendet werden. Relevant ist, dass die zu
erprobenden Parameter evaluiert werden mussen, um die Hyperparameter zu
optimieren. (Bergstra et al., 2011) Somit ist gezeigt, dass die Evaluationsmale eine
enorm relevante Rolle im maschinellen Lernen einnehmen und nicht nur fir den

Vergleich fertiger Systeme verwendet werden.

2.7 Zusammenfassung Kapitel 2

In  Kapitel 2 wurden diverse grundlegende Begriffe geklart, einzelne
Vorverarbeitungsschritte erlautert, gefolgt von Ausfihrungen zur Relevanz der
Feature-Auswahl und der Feature-Anreicherung. Des Weiteren wurden gangige
Klassifikationsmethoden erklart. Insgesamt wurden die nétigen Methoden und
EvaluationsmalRe beleuchtet, welche auch von den Top 3 Systemen der
GermEval2019 verwendet wurden. Damit kann die Funktionsweise derer

nachvollzogen und die Andersartigkeit der Systeme verstanden werden.
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3 Ensemble-Learning

Im folgenden Kapitel werden Ensemble-Methoden zuerst allgemein erklart, gefolgt
von einer Einteilung in verschiedene Arten von Ensemble-Learning. Dabei werden zu
den einzelnen Arten jeweils die Funktionsweise beschrieben, wie sich diese von den
anderen Arten unterscheiden und fir welche Anwendungszwecke sich die jeweiligen
Methoden eignen. Ein Fokus wird auf die Methoden gesetzt, welche im Rahmen
dieser Arbeit genutzt werden oder von den Systemen der GermEval2019 verwendet

wurden.

Bei Ensemble-Learning werden mehrere einzelne Lernmethoden verwendet, um das
gleiche Problem zu l6sen. Diese werden Base Learner genannt. Im Vergleich zum
Verwenden von einzelnen Learner fir die zu I6senden Probleme, kénnen somit
verschiedene Methoden kombiniert werden, um die einzelnen Schwachen derer
auszugleichen und die Performanz zu verbessern (Zhou, 2012, S.15).
Hervorzuhebende Starken sind dabei der Umgang mit Daten, welche sehr komplexe
Strukturen aufweisen, aullerst unausgewogene Klassenverteilungen haben, eine
hohe Dimensionalitat aufweisen oder stark verrauscht sind (Dong et al., 2020,
S.241). Um eine einzelne Vorhersage zu treffen, werden diese einzelnen
Lernmethoden durch verschiedene Methoden kombiniert. Die verschiedenen Arten
Base Learner zu kombinieren, werden in den folgenden Abschnitten erklart. Dabei ist
zu bemerken, dass nicht nur einfache Lernansatze Base Learner sein konnen,
sondern auch Ensembles aus anderen Ensemble-Verfahren erstellt werden
kénnen. Dies ist zum Beispiel der Fall, wenn Random Forests, Teil eines Stacking
Ensembles sind, wie bei dem in Abschnitt 4.3.2 beschriebenen System TuWien2019.
Grundlegend kénnen jedoch nicht nur die Anzahl der Base Learner und der Ansatz,
diese zu kombinieren, variiert werden, sondern auch die Daten und Features an sich.
So ist es gangig, das Datenset in Teilmengen zu unterteilen und einzelne Base
Learner auf verschiedenen Teilmengen zu trainieren. Dies kann anhand der Menge
der Features geschehen, wenn eine hohe Anzahl an Features vorhanden ist, welche
bei einem Einzelsystem zu Uberanpassung fiihren wirde, zum Beispiel in der
Bioinformatik im Bereich der Microarray Daten (Zhang et al., 2021, S. 1). Weiterhin
sind hochdimensionalen Daten im Bereich der Bioinformatik sehr stark verrauscht,
was durch die Methode zur Erfassung dieser bedingt ist (Alharthi et al., 2021, S. 1).
Mit einer hohen Dimensionalitat wird mitunter dadurch umgegangen, indem nicht als
relevant erkannte Features, aus den Daten entfernt werden. Jedoch ist dies nicht

immer optimal, da auch Features, welche nicht sofort erkennbar einen Mehrwert fir
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die Klassifikation haben, relevant fir diese sein konnen. Ebenso in anderen
Forschungsbereichen, in welchen mit Instrumenten physische Daten erfasst werden,
konnen hohes Rauschen und eine hohe Dimensionalitat hinderlich fir die Performanz

sein.

Um diese Problematik zu behandeln, kdnnen die Features in einzelne Untermengen
unterteilt werden. Das bietet sich in besonderem MalRe an, wenn nicht nur eine sehr
hohe Anzahl an Features vorhanden ist, sondern auch, wenn die Anzahl der Daten
an sich gering ist. Somit kdénnen verschiedene Base Learner auf den einzelnen
Untermengen der Features, mit einer eher geringen Anzahl an Daten, dennoch gute
Ergebnisse erzielen und durch das Anwenden der Ensemble-Methoden eine Aussage
Uber eine Klassifizierung im kompletten Feature-Raum treffen (Zhang et al., 2021,
S. 3).

3.1 Ensemble Bagging

Ensemble Bagging orientiert sich am sogenannten ,Teilen-und-Herrschen-
Verfahren®, ein Problem in kleinere Teile zu unterteilen, bis diese simpel genug sind,
um zufriedenstellend gelést werden zu kénnen und anschlielend die Ergebnisse
wieder zusammen zu fuhren. Dabei wird ein Base Learner auf einem Datensatz,
welche in Teilmengen unterteilt wird, angewandt, um fir jede dieser Teilmengen den

bestmdglichen Klassifikator aufstellen zu kdnnen (Breiman, 1996, S. 123).

Dabei steht der Name Bagging flr Boostrap Aggregation, welches das Vorgehen
beschreibt, zuerst mit Boostrap Sampling eine Menge an N neuen Datensatzen zu
erheben und Aggregation, welches das Zusammenfigen der auf den Untermengen
trainierten Klassifikatoren bezeichnet. Bootstrap Sampling erzeugt jedoch nicht
disjunkte Untermengen, sondern Mengen einer theoretisch beliebigen GrélRe, welche
die gleichen Elemente mehrfach beinhalten kénnen. Dabei werden aus der Menge
der einzelnen Elemente aus dem Ursprungsdatensatz, jeweils zufallige Elemente in
den zu erzeugenden neuen Datensatz Ubernommen. Es ist zu beachten, dass die
Elemente nicht aus der urspriinglichen Menge entfernt, sondern nur kopiert werden,
diese kdnnen demnach in anderen abgeleiteten Mengen erneut vorkommen. (Zhou,
2012, S. 48) Dies geht beliebig oft vonstatten. Die entstehende Menge,
beziehungsweise die entstehenden N Mengen sind dabei mit steigender Kardinalitat
immer reprasentativer fur die urspringliche Menge. Bei hoher Dimensionalitat der

Features verschlechtert sich jedoch die Performanz des Algorithmus, sodass die
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Reprasentativitat nicht mehr gewahrleistet werden kann (Noureddine El Karoui &
Elizabeth Purdom, 2018, S. 27).
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Abbildung 4: Bagging Ensemble Funktionsweise (Patel, 2019)

Folgend werden an den einzelnen erzeugten N Datensatzen die Base Learner
angewandt. Ublicherweise wird dabei ein einzelner Klassifikationsalgorithmus
verwendet, welcher fur jeden der N Datensatze einzeln trainiert wird. Ein groRRer
Vorteil ist dabei, dass die Base Learner parallel trainiert werden kdénnen und die
Rechenzeit auf modernen Systemen stark verringert wird. Letztendlich werden die
einzelnen Ergebnisse der Base Learner zusammengefigt. Dazu wird meistens
entweder eine Mehrheitsabstimmung verwendet'®, oder statistische Mittelwerte,
insofern die verwendete Klassifikationsmethode numerische Ergebnisse liefert. Der
Ablauf des Erzeugens des Bootstrap Samples, des Klassifizierens mit den Base
Learnern und des Aggregierens mit der Aggregationsmethode ist in Abbildung 4 zu
sehen.

Der Ensemble-Ansatz hat vor allem den Vorteil, dass nicht korrekt erkannte Klassen
in einzelnen Systemen, nicht unbedingt Einfluss auf das Endergebnis der
Klassifikation haben. Die Varianz der Base Learner wird durch das Bagging stark
reduziert, was bedeutet, dass besonders Klassifikationsmethoden, welche eher
instabile Ergebnisse liefern (also eine hoher Varianz haben), stark vom Bagging
profitieren. Jedoch bleibt die Fehlerrate ein Problem, da sie sich, wenn mehr parallele
Base Learner verwendet werden, einem berechenbaren konstanten Wert annahert.
(Zhou, 2012, S. 53-57)

16 Siehe Abschnitt 3.3.
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Des Weiteren verbessert sich die Resistenz gegen Rauschen und bringt im Vergleich
zum Boosting Ensemble und zur einfachen Verwendung von Base Learnern eine
gesteigerte Rauschresistenz. (Dietterich, 2000, S. 146-147)

Random Forest

Ein relevantes Beispiel fir angewandte Bagging Methoden ist Random Forest, wobei
einzelne Entscheidungsbaume an den N Datensatzen trainiert werden, um eine
Klassifikation zu erzeugen. Zusatzlich werden jeweils nur Teilmengen des Feature-
Raumes verwendet, was zur Folge hat, dass die Datensatze der einzelnen
Entscheidungsbaume unabhangig voneinander sind (Breiman, 2001, S. 10). Die
Features, welche in den einzelnen Entscheidungsbaumen verwendet werden, sind
dabei zufallig. Dadurch ist der Einfluss, den zum Beispiel schwache, nicht
aussagekraftige Features auf die Klassifikation haben kénnen, verringert (Breiman,
2001, S. 22-23).

3.2 Ensemble Boosting

Beim Ensemble Boosting werden die Base Learner nicht parallel trainiert, sondern
nacheinander. Dabei wird grundlegend wiederholt mit den gleichen Daten trainiert,
um die Performanz durch Anpassung der Gewichtung des Datensatzes zu
verbessern. Somit wird die Performanz der Base Learner, dem Namen zufolge,
geboostet, also angehoben. Der Grundansatz ist dabei, den Base-Learnern
abgewandelte Datensatze zum Trainieren zu geben, welche Schwierigkeiten, die
vorherige Base Learner nicht gut Losen konnten, besonders herausstellen. Durch den
Fokus auf Schwierigkeiten im Datensatz, werden diese insbesondere beachtet und
besser geldst. Daraufhin werden die einzelnen Basen Learner zusammengefugt, um
die gesonderte Fokussierung auf einzelne Teilprobleme zu einem einzelnen
Klassifikator zusammenzufiigen, welcher besonders genaue Ergebnisse erzielen soll.
(Zhou, 2012, S. 23) Das Ziel des Ensemble Boosting dabei ist es nicht, primar die
Varianz zu verringern, wie bei Ensemble Bagging, sondern die Genauigkeit der
Ergebnisse zu verbessern. In Abbildung 5 ist der allgemeine Aufbau von Boosting
Ensembles zu sehen. Es ist dargestellt, wie der grundlegende Datensatz
abgewandelt wird, um mit den einzelnen Klassifikatoren einen spezifischen Fokus auf

einzelne Aspekte der Daten zu setzen.
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Abbildung 5: Boosting Ensemble Funktionsweise (Patel, 2020)

Da Boosting sich konzeptionell gut mit Bagging vereinen lasst, ist es auch maglich,
diese zu kombinieren und Klassifikatoren zu erzeugen. So kdnnen zum Beispiel
Random Forest Klassifikatoren geboostet werden, um deren Ergebnisse zu
verbessern, beispielsweise im One-Step Boosted Forest-Ansatz (Ghosal & Hooker,
2021, S. 493). Dieser Ansatz fuhrt zu Klassifikatoren, welche durch das Bagging eine
verringerte Varianz und durch das Boosting eine erhdhte Genauigkeit haben. Dieser
Ansatz flhrt sogar mit einem einzelnen Boosting-Schritt schon zu einem merklichen
Anstieg in der Performanz (Ghosal & Hooker, 2021, S. 504-507).

AdaBoost

Ein haufig genutzter Ansatz fir Boosting ist AdaBoost, oder auch Adaptive Boosting,
bei dem die zu betrachtenden Daten fir die einzelnen Base-Learner mit einer
Gewichtung versehen werden (Freund & Schapire, 1995, S. 25). Die einzelnen
Gewichtungen sind in den Klassifikationen dafir maflgebend, wie relevant eine
korrekte Klassifizierung des einzelnen Datensatzes gewertet werden soll. Dabei
nehmen die Gewichtungen nur positive Werte an und summieren sich fir die erste
Iteration Uber den ganzen Datensatz zu einem Wert von eins zusammen. Wenn
erkannt wird, das Fehlklassifikationen auftreten, werden die Parameter entsprechend

angepasst, um den fehlklassifizierten Elementen eine hdhere Gewichtung zu geben.
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Gradient Boosting

Anstatt die fehlklassifizierten Elemente Uber eine Gewichtung in der Evaluation des
Base Learnes starker in den Fokus zu setzen, kdnnen diese Elemente auch als neuer
Input gesehen werden, um aufgrund derer eine andere Klassifikation zu erzeugen,
welche korrekt erkannt wird. Dazu wird versucht, die fehlklassifizierten Daten mit
einem neuen Klassifikator, korrekt zu erkennen. Diese fehlklassifizierten Elemente
werden als Rickstande (engl.: Residuals) bezeichnet. Durch Kombination des
urspringlichen Base Learners und des Klassifikators, welcher die Rickstande
korrigieren soll, entsteht ein neuer Klassifikator, der eine korrektere Klassifikation

erzeugt.
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Abbildung 6: Gradient Boosting (Grover, 2017)

In Abbildung 6 ist das Grundkonzept vom Gradient Boosting dargestellt. Es werden
die Ruckstande verwendet um den Base Learner zu boosten, dabei ist in der
Darstellung ein Entscheidungsbaum verwendet worden, ebenso werden in der Praxis

haufig Entscheidungsbaume fir Gradient Boosting verwendet (Bentéjac et al., 2021).
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3.3 Ensemble Stacking

Die Grundlage fur das Ensemble Stacking ist die Ensemble-Kombination. Dabei
handelt es sich um Verfahren, welche genutzt werden, um Base Learner zu
kombinieren, eine einfache Technik, die Mehrheitswahl'’. Kombinationsmethoden
werden beispielsweise auch bei dem Bagging und Boosting verwendet, sie bilden
somit Grundlage fur viele verschiedene Ensemble-Ansatze. Dabei gibt es den Ansatz
der gewichteten und ungewichteten MW, welche entweder die Klasse als Ausgabe
hat, der mehr als 50% in der zutreffenden Entscheidung einnimmt, oder aber
Gewichtungen nach zu wahlenden Evaluationsmal3en vornimmt. Eine Variante der
MW ist die relative MW, bei welcher die Klasse nicht mehr als 50% vorkommen muss.
Stattdessen wird die Klasse, welche am haufigsten vorkommt, als Ausgabe hat.
Somit ware eine Entscheidung bei der Menge an Klassen {A, A, B, C, D} bei der MW
nicht eindeutig madglich, es wirde nichts zuriickgegeben werden, bei der relativen MW
wirde jedoch die Klasse A zurlickgegeben. (Zhou, 2012, S.72-75)
Im Folgenden wird die relative Mehrheitswahl der Lesbarkeit halber als normale MW

bezeichnet, somit wird sie also im Rahmen der Arbeit auch mit MW abgekirzt.
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Abbildung 7: Ensemble Stacking Funktionsweise (Khandelwal, 2021)

Das Ensemble Stacking verwendet diese Kombinationsansatze, um existierende
vorhersagen von Base-Learnern zu kombinieren. Dabei werden konzeptionell nicht

die urspringlichen Trainingsdaten betrachtet, sondern nur versucht, durch Ansatze

7 Die Mehrheitswahl wird im Folgenden mit MW abgekiirzt.
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wie Regression o0.4., die beste Gewichtung fir ein Meta-Ensemble aus den Base

Learnern zu erzeugen. Dieser Ansatz ist in Abbildung 7 dargestellt.

3.4 Zusammenfassung Kapitel 3

In Kapitel 3 wurde nachst das Grundkonzept des Ensemble-Ansatz erklart.
Insbesondere wurde Bezug darauf genommen, warum Ensemble-Methoden Vorteile
gegeniuber Base Learnern erbringen konnen. Folgend wurden drei allgemeine
Bereiche der Ensemble-Methoden erlautert: Bagging, Boosting und Stacking. Zu den
Ansatzen wurden jeweils spezifische Methoden erlautert, welche entweder
fundamental zum Verstandnis beitragen oder in den Systemen der GermEval2019
verwendet wurden. Weiterhin wurde der Begriff der Mehrheitswahl eingefuhrt, welche

in den praktischen Experimenten dieser Arbeit weiterverwendet wird.
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4 GermEval 2019

Im folgenden Kapitel wird zunachst erklart, worum es sich bei der GermEval2019
handelt und welche Ziele damit verfolgt wurden. Darauf wird der Datensatz, inklusive
Beschreibung der mdglichen Probleme in diesem, beschrieben. Des Weiteren werden
die einzelnen Tasks erlautert und die in dieser Arbeit betrachteten Systeme, erklart.
Dabei wird zu jedem System eine ausflhrliche Beschreibung der
Herangehensweisen gegeben, welche die Unterschiede in den Ansatzen darstellen

soll.

Die GermEval2019 ist Bestandteil einer Reihe von Shared Tasks, welche durch
verschiedene Interessensgruppen im deutschsprachigen Raum geleitet wird, mit dem
Fokus, natlrliche Sprachverarbeitung an deutschsprachigen Texten durchzufihren.
Die Ergebnisse der einzelnen Aufgaben werden regelmaflig auf den Tagungen GSCL
Conference und KONVENS vorgestellt. (Nordhausen, 2023) Besonders dadurch,
dass sich deutsche Texte in Grammatik und Ausdrucksweisen mitunter stark von dem
Englischen unterscheiden, ist eine spezielle Betrachtung dieser relevant. Es lasst sich
erschlieRen, dass in englischer Sprache erprobte Methoden, im Deutschen nicht
unbedingt gleich gut performen mussen. Dieser Umstand begriindet den Nutzen,
erprobte Methoden der natirlichen Sprachverarbeitung, ebenso im Deutschen

wissenschaftlich zu untersuchen, ehe sie in der Praxis umgesetzt werden.

Des Weiteren wird der Task 2 betrachtet, welcher sich mit der Erkennung
hassgeladener Sprache beschéftigt. Dieser ist vor allem dadurch relevant, dass es
vorher kaum grole annotierte Datensatze mit deutschsprachiger hassgeladener
Sprache in Tweets gab und im Rahmen der Ausarbeitung ein gréRerer Datensatz

entstanden ist, welcher fur weiter Untersuchungen verwendet werden kann.

4.1 Datensatz

Es wurden Tweets aus Twitter gecrawlt, da diese eine ungewohnlich hohe Menge
hassgeladener Sprache beinhalten (Stru et al.,, 2019, S.357; Wiegand &
Ruppenhofer et al., 2018; Wiegand, Siegel & Ruppendorfer, 2018). Dabei wurde ein
grofRer Fokus darauf gelegt, dass die Tweets nicht nur einem politischem Spektrum
angehorig sind, sondern auch Timelines von Nutzern gecrawlt wurden, welche nicht
nur dem rechten politischem Spektrum angehoérig sind (Struf3 et al., 2019, S. 357).
Dadurch entsteht ein gewollt sprachlich ausgewogeneres Bild von Tweets, mit

verschiedenen mdglichen Ausdrucksweisen, wodurch besondere sprachliche
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Eigenheiten von den jeweiligen Gruppierungen nicht allzu stark ins Gewicht fallen
sollen. Ziel ist es, die Klassifikatoren nicht besonders die Ausdrucksweisen von
Sprechweisen erlernen zu lassen, sondern allgemein Hasssprache zu erkennen,
unabhangig von dem Milieu oder politischem Spektrum. Des Weiteren wurden
bestimmte, haufig vorkommende Terme in hassgeladenen Tweets untersucht, welche
grundsatzlich kein Bestandteil hassgeladener Sprache sind. So wurde zum Beispiel
der Term ,BRD® oft in hassgeladenen Tweets verwendet, da dieser jedoch nicht
generell negativ konnotiert ist, wurden explizit auch nicht hassgeladene Tweets mit
solchen Termen mit in den Korpus aufgenommen, um den Wortschatz balanciert zu
halten. Generell wurden nur Tweets erfasst, welche deutschsprachig sind,
mindestens 5 ,normale“ Buchstaben, keine URL enthielten und kein Retweet waren
(Stru® et al.,, 2019, S. 358). Bei der Aufteilung der Daten in Testdaten und
Trainingsdaten wurde weiterhin darauf geachtet, dass die Menge aller Tweets von
einzelnen Nutzern in jeweils einem der Datensatze war. Damit soll vorgebeugt
werden, dass die Klassifikatoren sich Spracheigenheiten der einzelnen Nutzer
antrainieren. Ebenso ist die Klassenverteilung in den beiden Datensatzen gleich
gehalten. (Strul® et al., 2019, S. 358)

Dadurch entsteht ein Datensatz, welcher sehr ausgewogen ist und dem Ziel, einen
einwandfreien Datensatz flr deutschsprachige Probleme der natlrlichen
Sprachverarbeitung zu erschaffen, zu genige erfiillt. Die erfassten 7025 Tweets
wurden folgend von den Organisatoren der Shared Task manuell annotiert. Dabei
wurde eine Menge von 300 Tweets von allen Personen annotiert, um eine
Ubereinstimmung in der Annotation bestimmen zu kénnen (StruR et al., 2019, S. 358).
Diese Ubereinstimmung sollte mdglichst hoch sein, um sicherzustellen, dass alle
annotierenden Personen aquivalente Aussagen zu den einzelnen Tweets treffen
(Cohen, 1960). Bei den gepriiften 300 Tweets ergab sich eine Ubereinstimmung von
einem Cohens-Kappa Wert von 0,59 zwischen den einzelnen Annotatoren (Strul} et
al.,, 2019, S. 358), dieser Wert ist als moderat einzustufen (Landis & Koch, 1977;
Struf’ et al., 2019, S. 358).
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4.2 Die Anforderungen der einzelnen Unteraufgaben

In dem zweiten Aufgabenpaket der GermEval2019 werden Aufgaben gestellt, welche
sich mit der Erkennung hassgeladener Sprache beschaftigen. Dabei gibt es drei
einzelne Unteraufgaben: grobe bindre Klassifikation; feine, vier-dimensionale
Klassifikation und Klassifikation nach impliziter und expliziter Sprache. Im Folgenden
werden die einzelnen Unteraufgaben kurz beschrieben, mit einem Fokus darauf,

weshalb Unteraufgabe eins in der vorliegenden Arbeit weiter untersucht wird.

Unteraufgabe 1

Bei der Unteraufgabe 1 sind die Daten binar in zwei Klassen einzuordnen, in erstens
Tweets mit hassgeladener Sprache und zweitens Tweets, welche anderes
beinhalten. Dabei werden die Klassen mit ,OFFENSE" fir hassgeladene und mit
,LOTHER" fUr die anderen Tweets bezeichnet. Damit ist die Aufgabe simpel gehalten
und soll vor allem die allgemeine Anwendbarkeit von Klassifikationssystemen an
diesem deutschen Datensatz, im Vergleich zu erprobten englischsprachigen
Testdatensatzen zeigen. (Strufd et al., 2019, S. 355)

Unteraufgabe 2

Im Vergleich zur ersten Unteraufgabe, wird die ,OFFENSE® Klasse der
hassgeladenen Tweets in drei Unterklassen aufgeteilt, welche es zu erkennen gilt.

Somit sind die Tweets in folgende Klassen zu unterteilen:

- ,PROFANITY® welche Tweets bezeichnet, in denen Schimpfworter
verwendet wurden, ohne hassgeladene Sprache an eine andere Person oder
Institution zu richten, nicht explizit beleidigend oder verletzend gemeint,

- LINSULT*®, welche Tweets bezeichnet, in denen bestimmte Personen oder
Institution personlich angegriffen werden, also beleidigende Tweets und

- L,ABUSE", welche Tweets bezeichnet, die als beleidigend eingestuft werden
kdnnen, jedoch wesentlich starker in ihrer Ausdrucksweise (insbesondere
Beleidigungen) sind, welche darauf abzielen die Person auf ihre Ethnie oder
ihren Beruf zu degradieren. (Struf3 et al., 2019, S. 355-356)

Somit weitet die Unteraufgabe zwei die erste in der Genauigkeit der Klassen aus und
ist dadurch, dass es sich um kein binares Klassifikationsproblem mehr handelt,

komplexer zu ldsen.
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Unteraufgabe 3

In der dritten Unteraufgabe gilt es, die Tweets nicht mehr in nicht hassgeladen oder
hassgeladen (mit mdglichen Unterklassen) zu unterteilen, sondern eine
Klassifizierung danach durchzufiihren, ob diese implizite oder explizite hassgeladene
Sprache beinhalten. Bei den als implizit zu erkennenden Tweets muissen keine, als
hassgeladen gewertete Worte in dem Tweet vorkommen, wenn jedoch die Intention
dabei herabwirdigend und beleidigend ist, sind diese als implizite Hasssprache zu
klassifizieren. (Struf3 et al., 2019, S. 356)

Fokus auf Unteraufgabe 1

Dadurch, dass grundsatzlich untersucht werden soll, wie Ensemble-Learning-
Methoden die Performanz von bereits ausreichend guten Base Learnern verbessern
kénnen, werden im Folgenden nur anhand der Systeme der Unteraufgabe eins,
weitere Betrachtungen und Experimente angestellt. Da sich der Inhalt der zweiten
Unteraufgabe auf eine Multilabel-Klassifikation ausgeweitet hat und diese komplexer
zu behandeln ist, als eine binare Klassifikation, wird sie im Folgenden nicht weiter
beachtet. Weiter wird zugunsten der Lesbarkeit die GermEval2019 Task 2

Unteraufgabe 1, als GermEval Aufgabe oder Task bezeichnet.

4.3 Einreichungen - Genutzte Systeme

Fur die Unteraufgabe 1 wurden insgesamt 28 Laufe von 12 verschiedenen Teams
eingereicht. Des Weiteren wird auf die drei besten Systeme, bewertet nach dem F1-
Mal3, eingegangen und deren generelle Funktionsweise beschrieben. Es werden nur
die besten drei Systeme betrachtet, um anhand der Ensemble-Methoden im Kapitel
5 zu untersuchen, ob diese bereits sehr guten Ergebnisse noch durch Ensembles

verbessert werden konnen.

4.3.1 UPB BERT

Bei dem System der University Politehnica of Buchares, handelt es sich um ein auf
BERT basierendes System. Um die Performanz des Systems zu verbessern, wurde
der grundlegende Trainingsdatensatz um passende Trainingsdaten der Shared Task

aus dem Jahr 2018 erweitert (Andrei Paraschiv & Dumitru-Clementin Cercel, 2019,
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S. 399-400). Da das BERT-Modell Transformer-basiert ist, werden Grunddaten zum
Trainieren bendtigt, in diesem Fall Datensatze der deutschen Wikipedia,
OpenlLegalData und Nachrichtenartikel von deepset.ai. Weiterhin wurde beachtet,
dass Tweets sich charakteristisch von den Datensatzen unterscheiden und ein
weiteres Grundtraining an Tweet-Datensatzen nétig ist. Dazu wurden 6.2 Millionen
Tweets aus drei verschiedenen Datensatzen verwendet. Die meisten dieser Tweets
beziehen sich auf Wahlen, jedoch auch eine Menge von 70.745 Tweets, welche von
den Verfassern des Artikels selbst gecrawlt wurden und Tweets einer einzelnen
besonders aggressiven Untergruppe von Twitter-Nutzern. (Andrei Paraschiv &
Dumitru-Clementin Cercel, 2019, S. 400)

Der Wortkorpus des Systems wurde um 181 haufig vorkommende Worte erganzt,
welche einen besonderen Informationsgehalt bieten und somit nicht in einzelne
Teilworte tokenisiert werden sollten. Dazu gehéren zum Beispiel "Rechtspopulismus”,
"Migrationspakt" und "Ibizagate" (Andrei Paraschiv & Dumitru-Clementin Cercel,
2019, S. 401).

Des Weiteren wurden Anpassungen an den einzelnen Layern des BERT-Modells
vorgenommen'®. Insgesamt wurden drei Laufe eingereicht, im ersten Lauf wird das
System wie beschrieben verwendet, im zweiten werden Woérter, welche nicht im
Wortkorpus vorhanden sind, mithilfe von N-Grammen zur weiteren Benutzung
erhalten und im dritten Lauf wurde das Modell Ianger trainiert und erzielt somit leicht
andere Ergebnisse als im ersten Lauf. Diese Ergebnisse fallen jedoch marginal
schlechter aus, was sich durch Uberanpassung begriinden I&sst. Der erste und dritte
Lauf kdnnen ein F1-Maf von 76,95 erreichen, wahrend der dritte Lauf einen Wert von

76,86 erreichen konnte.

4.3.2 TuWien2019

Bei dem System der TU Wien handelt es sich um ein komplexes System, welche
mehrere Base Learner mit Ensemble-Methoden und Rastersuche verbessert und
zusatzlich werden komplexe Vorverarbeitungsschritte vorgenommen. Zunachst
werden jegliche Sonderzeichen, Textumbriche und Nutzernamen mit Twitterhandle
@ entfernt. Daraufhin werden mehrfach aufeinander folgend vorkommende, gleiche
Zeichen, auf eine Lange von maximal 3 begrenzt (zum Beispiel: "cooooooool" zu

"coool"), mit dem Hintergrund, dass die stilistischen Mittel, welche in diesen Fallen

'8 Die Erlauterungen der Anderungen geht (iber diese Arbeit hinaus und ist nachzulesen in:
Andrei Paraschiv & Dumitru-Clementin Cercel (2019, S. 401).
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genutzt wurden, nicht komplett entfallen und somit noch fiir die Auswertung genutzt
werden kénnen. Zusatzlich werden grundsatzliche Normalisierungsschritt, sowie

Stemming unternommen. (Joaquin Padilla Montani & Peter Schuller, 2019, S. 419)

Der Datensatz wird zunachst mit zwei Feature-Gruppen angereichert. Die erste
Feature-Gruppe, CNGR beinhaltet alle N-Gramme der Lange drei bis sieben. Die
zweite Feature-Gruppe, TNGR beinhaltet alle gestemmten N-Gramme der Lange eins
bis drei auf Token Level. Mit diesen Features wird eine tf-idf Matrix aufgestellt, dabei
wird darauf geachtet, nur die Features zu erhalten, welche signifikante, aber nicht zu
spezifische und oft verwendete Tokens enthalten. (Joaquin Padilla Montani & Peter
Schiiller, 2019, S. 419) Des Weiteren wird eine Wortanreicherung vorgenommen,
dabei wird ein skip gram-orientiertes Modell in 100 Dimensionen mit einer
Fensterbreite von 5 verwendet, trainiert an Daten der Universitat Heidelberg von 2013
bis 2017. Sollte fur ein Token kein Vektor berechnet werden konnen, wird versucht,
die Prafixe und Suffixe mit einer Lange von mehr als drei zur Berechnung zu
verwenden, vorausgesetzt, dass diese einen Vektor erhalten kdnnen. Die neu
erzeugten Worteinbettungen werden dem einen Token zugewiesen. Durch dieses
Vorgehen wird erreicht, dass sich die Anzahl der nicht zuzuordnenden Tokens
signifikant verringert. (Joaquin Padilla Montani & Peter Schdller, 2019, S. 419-420)

Zwei weitere neue Feature-Gruppen sind relevante N-Gramme und Token Features.
Diese beiden Feature-Gruppen werden wieder aufgrund einer tf-idf Matrix Gber den
ganzen Datensatz erschaffen. Basierend auf dem Durchschnitt des tf-idf Wertes in
den jeweiligen Klassen und Dokumenten, werden neue Features geschaffen, welche
das Token beinhalteten. Dabei wird sich auf eine Lange von k Tokens beschrankt,
damit wurden also die relevantesten Tokens und respektive N-Gramme fur jedes
einzelne Dokument und jede Klasse gefunden und jeweils pro Dokument als neues
Feature hinterlegt. Damit die Ergebnisse des Systems moglichst maximiert werden,
wird die Menge k, der zu betrachtenden Top-Tokens und N-Gramme, mit einer
Rastersuche optimiert. (Joaquin Padilla Montani & Peter Schiller, 2019, S. 420) Far
jede der Feature-Gruppen werden verschiedene Base Learner verwendet, welche
mittels Ensemble-Verfahren kombiniert wurden. So wird Random Forest als ein Base
Learner verwendet, zum einen mit dem Informationsgewinn und zum anderen mit der
Gini Koeffizient'® als Entscheidungsmal, ein Regressionsmodell, ein Naive Bayes-
Klassifikator und ein Gradient Boosting-Modell, basierend auf

Entscheidungsbaumen. Fur den betrachteten Teil der Shared Task werden 18 Base

19 engl.: gini impurity, statistisches MaR der Ungleichgewichtigkeit
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Learner auf den verschiedenen Feature-Gruppen angewandt. (Joaquin Padilla
Montani & Peter Schilller, 2019, S. 420-421)

Folgend werden die Ergebnisse der einzelnen Base Learner mit einem Ensemble-
Klassifikator zusammengefihrt, welcher mit logistischer Regression das Ergebnis des
Ensembles optimiert. Es werden ausgeglichene Klassengewichte verwendet, um
gleich gute Ergebnisse fur alle Klassen zu erhalten. (Joaquin Padilla Montani & Peter
Schiller, 2019, S.421) Fur die betrachtete Teilaufgabe wurden drei L&ufe
eingereicht. Im ersten Lauf wurde das System wie beschrieben verwendet, abzlglich
der Feature-Gruppe der wichtigen N-Gramme, diese wurden in dem Durchlauf
entfernt, da den Autoren beim Testen aufgefallen ist, dass diese keinen grof3en
Einfluss auf die Qualitat der Ergebnisse haben. Im zweiten wurde das System wie
beschrieben mit allen Funktionen verwendet. Der Lauf beinhaltet aulerdem das
System mit allen beschriebenen Schritten. Der eingereichte dritte Lauf beinhaltet ein
simples Modell, welches auf dem MaxEnt Algorithmus basiert und somit eine
logistische Regression anwendet. (Joaquin Padilla Montani & Peter Schiiller, 2019,
S. 421)

4.3.3 FoSIL

Bei dem FoSIL-System handelt es sich um eine Kombination aus Support Vector
Machines, entweder mit einer Term-Dokumenten Matrix oder mit einer
Worteinbettung durch fastText. Zudem wurden Features aus den Bereichen der

Sentiment Analyse und der Statistik hinzugeflgt.

Noch bevor Tokens in den Tweets einzeln betrachtet werden, werden bestimmte
statistische Malke Uber alle gegebenen Datensatze erhoben. Dazu gehéren Anzahl
der Tweets mit Emojis, Hashtags und Erwahnungen von anderen Nutzern, die
durchschnittliche Anzahl der Worter pro Tweet und die durchschnittliche Anzahl an
Satzzeichen pro Tweet (Florian Schmid et al., 2019, S. 383). Diese Malte werden
entweder direkt in die Verfahren mit eingebunden, oder gelten als Begriindung, um
bestimmte Vorverarbeitungsschritte durchzufihren. Zu den
Vorverarbeitungsschritten gehéren Normalisierung, Lemmatisierung und Entfernung
der Satzzeichen, aulRerdem werden Hashtags und Emojis gesondert betrachtet. Bei
Hashtags wird das Raute-Symbol entfernt, jedoch bleibt der Text des Hashtags
erhalten, da dieser als erhaltungswurdig erachtet wird. Die Emojis werden mit einem
Sentiment-Wert codiert, welcher angelehnt an das Sentiment Ranking von (Kralj
Novak et al., 2015) bestimmt wird. Dieser Sentiment-Wert wird mit dem Wert fur den
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Tweet an sich verrechnet um ein Sentiment Gber die Positivitat, bzw. Negativitat des
Tweets, von -1 bis +1 zu erhalten. (Florian Schmid et al., 2019, S. 383)

Als nachstes werden verschiedene Lexika fur hassgeladene Sprache herangezogen,

um ein Vorkommen von Wortern der Tweets in diesen zu bestimmen. Dazu zahlten:

- ein Lexikon flur Jugendsprache, jedoch aus dem Jahr 2006, was demnach
aulerst alt ist und vermutlich eine Aktualisierung benétigt (siehe: Hehl, 2006,

Lexikon der Jugendsprache),

- ein Lexikon mit hassgeladener Sprache, welches von den Autoren selbst
erschaffen  wurde, bestehend aus Substantiven der HyperHero
Schimpfwortliste (HyperHero, n. d.), Adjektiven von www.wortwuchs.de
(Willing & Geldschlager, 2023) und manuell hinzugefugten Verben. Fur die
Verben wurde kein Verfahren zur Bestimmung derer angegeben. (Florian
Schmid et al., 2019, S. 384)

Die Quellen der einzelnen Lexika wirken im wissenschaftlichen Kontext nicht
zufriedenstellend, jedoch kann dies vernachlassigt werden. Es muss bedacht werden,
dass es sich dabei um Wortlisten handelt, welche im Rahmen des angefertigten
Systems eine zusatzliche Leistungssteigerung erbringen sollen und nicht allein
Grundlage fur die Klassifikation sind. Diesbezlglich ist die Qualitdt der einzelnen

Bestandteile des Lexikons ausreichend.

Mithilfe dieser angereicherten Daten wird ein System mit Support Vector Machines
als Basis geschaffen. Dieses hatte als Grundlage die Term-Dokumenten-Matrix.
Dabei werden nur Terme mit einbezogen, welche eine Termhaufigkeit von mehr als
1 und weniger als 50 hatten, diese Spanne wurde gewahlt, um die Anzahl der
Features signifikant zu verringern und trotzdem eine mdglichst hohe Performanz
beizubehalten. Somit werden aus 22.000 Tokens in der tf-idf Matrix nur noch 1.100.
Jedoch waren die Autoren mit den Ergebnissen des Systems (Macro F-1 von 0,6386)
nicht zufrieden, sodass ein weiteres System erstellt wurde. (Florian Schmid et al.,
2019, S. 384-385) Bei dem zweiten System werden wieder Support Vector Machines
verwendet, jedoch ergibt sich der Vektorraum nicht aus einer tf-idf Matrix, sondern
aus einer Wortanreicherung mit fastText?, trainiert auf 25-30 Millionen Tweets.

Dadurch, dass bei fastText einzelne N-Gramme Wortvektoren zugeordnet

20 FastText ist ein Modell zum Erzeugen von Wortreprasentationen, ahnlich wie Word2Vec.
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bekommen, ist besonders im Deutschen die Performanz deutlich besser, als bei
vergleichbaren Ansatzen (Piotr Bojanowski et al., 2017). Des Weiteren werden
dadurch, dass die SVM's nicht mehr nur an den statistischen Werten der tf-idf Matrix
trainiert werden, sondern an Vektoren, welche die Wortbedeutung reprasentieren, viel
bessere Ergebnisse erreicht. Somit steigt das Macro F1-Mal} Gber alle Klassen auf
0,7978 flr ein auf 25 Millionen Tweets trainiertes fastText System, bzw. auf 0,7968
bei Training mit 30 Millionen Tweets. (Florian Schmid et al., 2019, S. 385) Es ist zu
erkennen, dass die Performanz durch die héhere Anzahl der Tweets zum Training flr

fastText nicht verbessert, sondern sogar unwesentlich verschlechtert wurde.

4.4 Zusammenfassung Kapitel 4

Es wurden verschiedenste Systeme eingereicht, welche mitunter &hnlich gut performt
haben. Die besten drei Systeme wurden im vorherigen Teil dieser Arbeit vorgestellt,
diese verfolgten sehr unterschiedliche Ansatze. Somit ist das UPB BERT System vor
allem durch die sehr gute Performanz von BERT an sich das beste System geworden.
Obwohl nicht allzu viele Vorverarbeitungsschritte vorgenommen wurden und relativ
wenig Feature-Anreicherung stattgefunden hat, konnte das System sehr gut
abschneiden und somit ein F1-Mal} von 76,95 erreicht werden. Das System
TuWienKBS verwendet kein Transformer-Modell, sondern eine sehr gut optimierte
Kombination aus diversen anderen Klassifikationsmethoden. Dieses Ensemble-
System konnte durch logistische Regression zur Gewichtung der einzelnen Base
Learner optimiert und ein F1-Mal} von 76,8 erreicht werden. Das System FoSIL
bedient sich sehr erprobter Methoden, wie statistischer Mafte und Support Vector
Machines. Dort ist zu erkennen, dass die Ergebnisse der SVMs durch eine
Kombination mit aktuellen Methoden wie fastText Wortanreicherung ebenfalls sehr
kompetitive Ergebnisse erzielen kann. Somit wurde ein F1-Maf} von 76,63 erreicht.

Die evaluierten Ergebnisse konnen im Anhang: Evaluationsergebnisse

Ergebnisse sind sortiert nach F1-Mal} Uber alle Klassen gefunden werden. Es ist
anzumerken, dass diese geringfigig von den Ergebnissen aus den
Veroffentlichungen der Systeme abweichen, dies entsteht durch die leicht
abweichende Art der Implementierung und ist im Weiteren zu vernachlassigen, da fur

die Vergleiche zu den Systemen die neu berechneten Evaluationen gelten.
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5 Die Praktische Anwendung von Ensemble-Methoden

Um die Ergebnisse der GermEval weiter zu verbessern, werden im folgenden Kapitel
Ensemble-Methoden angewendet. In Kapitel 3 wurde bereits ein Uberblick tiber die
verschiedenen Ansatze geliefert, im Folgenden wird beschrieben, welche Ansatze flir
die Anwendung geeignet sind und welche nicht geeignet sind. Zudem wird
beschrieben, wie die Methoden implementiert werden koénnen und welche
Hindernisse dabei zu beachten sind. Anschlieliend werden die Ergebnisse analysiert
und eine Auswertung getroffen, dabei wird auf die Performanz der Ensembles im

Bezug zu der Performanz zu den Systemen der GermEval eingegangen.

5.1 Methodik

Da die Systeme der GermEval nicht in ausfihrbarer Form vorlagen und sich die
Systeme generell stark voneinander in lhrer Methodik unterscheiden, wird sich darauf
fokussiert, eine relative Mehrheitswahl (MW) durchzuflhren. Boosting- und Bagging-
Ansatze haben zur Voraussetzung, dass die Base Learner auf bestimmten
Datensatzen ausgeflhrt oder gewichtet werden kdnnen. Da dies in dieser Arbeit nicht
moglich ist, wird eine relative MW durchgefiihrt und zusatzlich Ansatze zur
Gewichtung einer relativen Mehrheitswahl angewandt. Eine nicht relative MW wurde
nicht verwendet, da diese nicht unweigerlich ein Ergebnis liefern muss, bei dem
vorliegenden binaren Kilassifikationsproblem ist jedoch immer ein Ergebnis gewollt.
Die angewandten Methoden werden anhand der Evaluationsmafe F1-Mal, Precision
und Recall der jeweiligen Klasse evaluiert. Anhand der Ergebnisse von Sesmo und
weiteren Iasst sich die Vermutung aufstellen, dass die Gewichtung nach Precision die

besten Ergebnisse liefern wird (Sesmero et al., 2021, S. 15).

Zur Implementierung der Ensembles wird Python verwendet und die Ergebnisse der
Systeme der GermEval in ein Panda DataFrame eingelesen. Folgend wird an den zu
betrachtenden Systemen eine einfache MW durchgeflhrt, die Ergebnisse dieser
werden in einer neuen Spalte ,majority” hinterlegt. Gefolgt davon wird der gewichtete
MW-Ansatz mit den verschiedenen Evaluationsmafien durchgeflhrt. Dazu zahlen
Precision, Recall und das F1-MaR. Zu jedem System wird die erkannte Klasse mit
dem jeweiligen EvaluationsmalR fur die Klasse und das System, kodiert. Die kodierten
Werte reprasentieren die Sicherheit, mit welcher das System diesen Wert vorhersagt.
Daraufhin werden fir jede Klassenberechnung Summen der einzelnen

Klassenvorhersagen gebildet, dieser Wert wird als ,weighted_confidence®, oder zu
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Deutsch als gewichtete Konfidenzrate bezeichnet. Somit bezeichnet diese gewichtete
Konfidenz das berechnete Vertrauen in die Klassifikation zu dieser Klasse. Zur finalen
Entscheidung der Zuweisung fir die gewichtete Konfidenzrate wird die Klasse mit

dem hochsten Konfidenzwert verwendet.

upb TUWienKBS FoSIL majority OFFENSE OTHER Weighted
weighted weighted _confidence

_confidence @ _confidence _f1-score

_f1-score _f1-score

0 OFFENSE OFFENSE @ OFFENSE OFFENSE 2.05676929 0 OFFENSE

1 OTHER OFFENSE OTHER OTHER 0.68073879 1.69052 OTHER

2 OTHER OTHER OTHER OTHER 0 2.54533162 OTHER
3 OFFENSE OFFENSE @A OFFENSE OFFENSE 2.05676929 0 OFFENSE
4 OFFENSE OFFENSE OFFENSE OFFENSE 2.05676929 0 OFFENSE

5 OTHER OTHER OTHER OTHER 0 2.54533162 OTHER

Tabelle 1: Gewichtete Konfidenz Werte

In Tabelle 1 ist zu sehen, wie das DataFrame mit den Ergebnissen nach dem
Anwenden der MW-Verfahren aussieht. Dabei handelt es sich um einen Ausschnitt,
welcher nur die Daten der MW, der gewichteten MW fiir das F1-Mal3 und die ersten
funf klassifizierten Tweets enthalt. In der ,majority“ Spalte ist das Ergebnis der
einfachen MW hinterlegt, in den folgenden Spalten die berechnete Konfidenzrate zu

den jeweiligen Klassen und die daraus getroffene Entscheidung.

Letztendlich werden die Ergebnisse mit der metrics.classification_report() Funktion
aus sklearn evaluiert, wobei Precision, Recall und F1-Maf fir alle Klassen berechnet
werden. Flr das System als Ganzes werden die Malte Macro Precision, Macro Recall
und Macro F1-Mal verwendet. Die MalRe wurden gewahlt um sich mit denen der
GermEval zu gleichen. GleichermalRen kann so die Implementierung auf Korrektheit
gegengepruft werden, indem die berechneten Evaluationsmalfie mit denen aus den

Ergebnissen der GermEval verglichen werden.
Fir die Experimente werden drei verschiedene Ansatze gewahlt:

A. Mehrheitsentscheidung und gewichtete Mehrheitsentscheidung mit F1-Maf,
Precision und Recall auf den Systemen UPB BERT, TuWien2019 und FoSIL

B. Mehrheitsentscheidung und gewichtete Mehrheitsentscheidung mit F1-Mal3,
Precision und Recall auf den Systemen rgcl, HUIU, hshl, HAU, FraunhoferSIT
und fkie
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C. Mehrheitsentscheidung und gewichtete Mehrheitsentscheidung mit F1-Malf3,
Precision und Recall auf den Systemen UPB BERT, TuWien2019, FoSIL, rgcl,
HUIU, hshl, HAU, FraunhoferSIT und fkie

Dabei wird anhand des ersten Experimentes die Fragestellung gepruft, inwiefern sich
die besten Systeme der GermEval noch verbessern lassen. Mit dem zweiten
Experiment werden alle Systeme betrachtet, welche nicht zu den besten drei
gehoren. Ziel ist es dabei zu untersuchen, ob sich diese Ergebnisse im gleichen Mal3e
verbessern lassen, wie die im ersten Experiment verglichenen Systeme. Bei dem
dritten Experiment werden alle Systeme, die eingereicht wurden, zusammen
betrachtet. Das Ziel ist zu erkennen, inwiefern sich diese Ergebnisse, mit denen des
zweiten Experimentes gleichen. Da die Mehrheit der Systeme bereits in dem zweiten
Experiment betrachtet wurden, sollte die normale MW schlechter abschneiden als die
gewichtete. Grund fir diese Annahme ist, dass die schlechteren Verfahren durch lhre
Mehrheit generell die Ergebnisse verschlechtern sollten, da sie die besseren
Verfahren Uberstimmen kénnen. Dieser Effekt sollte jedoch durch die Gewichtung mit
den Evaluationsmalen verringert werden, da die besseren Systeme starker gewichtet

werden.

5.2 Ergebnisse

Im Folgenden werden Betrachtungen an den Ergebnissen der einzelnen
Mehrheitswahlen, in Bezug auf lhre allgemeine Performanz und auf ihre Performanz
im Vergleich zu den Base-Learnern angestellt. In den einzelnen Darstellungen sind
jeweils alle drei zu evaluierenden Malde in einzelnen Unterdarstellungen gezeigt.
Diese stellen auf der Y-Achse die Performanz, gemessen am jeweiligen
Evaluationsmal® dar und in der X-Achse die jeweiligen Systeme. In jeder
Unterdarstellung ist zusatzlich eine horizontale Linie verzeichnet, welche jeweils die
Performanz von UPB BERT darstellt. Dies dient dazu, in Bezug auf die Ensemble-
Methoden schnell erkennen zu kénnen, wie sich die Leistung, im Vergleich zum Base
Learner Top-System, verandert hat. Letztendlich sind in jedem Unterdiagramm alle

drei Experimente mit den verschiedenen Mengen an Base Learnern zu sehen.
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Dabei ist das

- Experiment A, mit den Top3-Systemen der GermEval durch einen blauen
Kreis,

- Experiment B, mit den nicht Top3-Systemen der GermEval, durch ein gelbes
- Zeichen und

- Experiment C, mit allen Systemen der GermEval, durch ein grines ,+*

Zeichen, dargestellt.

Evaluation liber alle Klassen

Zuerst werden die Ergebnisse Uber alle Klassen betrachtet, welche in Abbildung 8
dargestellt sind. Die kompletten Ergebnisse konnen im Anhang gefunden werden. Es
ist zu sehen, dass durch die Ansatze der MW, die Ergebnisse der so schon guten
Systeme verbessert werden kénnen. Bei Experiment A ist somit eine Steigerung von
UPB BERT von 0,7686 auf 0,7900 des F1-MalRes moglich. Weiter ist zu erkennen,
dass sich Precision, Recall und F1-Maf} zwischen den verschiedenen MW-Ansatzen
nicht andern. Die Verbesserung aller MW-Ansatze betragt also 0,0214 gegenuber
dem besten bestehenden System UPB BERT. Wenn Experiment B und C betrachtet
werden, ist eine klare Anderung zwischen den verschiedenen Ansatzen der MW zu
erkennen. So ist sichtbar, dass bei Experiment B die Ergebnisse der normalen MW
wesentlich besser sind als die von den gewichteten. Somit erreicht die regulare MW
ein F1-Mal} von 0,7422 im Vergleich zu 0,7022 von den anderen Ansatzen. Die
Performanz der MW-Ansatze ist nicht hdher als die der drei besten Systeme, diese
sind mit einem F1-Mal von 0,7686 bei UPB BERT immer noch wesentlich besser als
die erreichten 0,7422. Bei Experiment C ist zu sehen, dass die gewichtete MW mit
der Precision die besten Ergebnisse erzielt. Somit wurde ein F1-Mal von 0,7701
erzielt, im Vergleich zur normalen MW mit 0,7690 und UPB BERT mit 0,7686.
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——- UPB BERT
® ['upb', 'TUWienKBS', 'FoSIL']
= ['rgcl’, "HUIU', 'hshl', 'HAU', 'FraunhoferSIT', ‘fkie']
+ ['upb', "TUWienKBS', 'FoSIL', 'rgcl', 'HUIU', 'hshl', '"HAU', 'FraunhoferSIT', 'fkie']
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Abbildung 8: Macro-F1-Maf, -Precision, -Recall tber alle Klassen

Bei der Betrachtung der Precision fallt auf, dass das bestehende System rgcl
besonders gut abschneidet. Im Vergleich zu UPB BERT mit 0,7635 kann von rgcl eine
Precision von 0,7888 erreicht werden. Da dieses System nicht in den Top 3 ist und
somit nicht bei Experiment A mitverwendet wird, ist zu erkennen, dass die
Experimente B und C, wenn die Precision betrachtet wird, bessere MW-
Entscheidungen treffen. Somit erreichen bei Experiment A alle MW einen Recall von
0,7911. Bei Experiment B ist das rgcl System vorhanden, es wird von den gewichteten
MW eine Precision von 0,7848 erreicht. Bei Experiment C wird mit einer gewichteten
MW nach dem Recall, eine Precision von 0,8187 erreicht. Somit ist das beste System,
wenn die Precision maximiert werden soll, eine ME mit dem Recall nach Experiment

C und somit allen Systemen.

Evaluation der Offense Klasse

Bei den Ergebnissen der Offense Klasse l&sst sich ein dhnliches Bild erkennen. Somit
werden die Ergebnisse des Experimentes A wieder durch jeden Ansatz der MW und
gewichteten MW gleich erhdht. Es lasst sich eine Verbesserung von UPB mit einem
F1-MafR von 0,6923 auf 0,7134 erreichen, also eine Verbesserung von 0,0211. Fir
Experiment B ist zu erkennen, dass das F1-Mal} der gewichteten MW, wesentlich
schlechter sind, als die der normalen MW. Die normale MW erreicht ein F1-Maf} von
0,6326, wahrend die gewichteten MW alle das gleiche F1-Maf von 0,5505 erreichen.
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-—-- UPB BERT
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Abbildung 9: Macro-F1-Maf, -Precision, -Recall der Offense Klasse

Bei Betrachtung der Precision ist zu sehen, dass das UPB BERT System wesentlich
schlechter abschneidet als das rgcl System. Rgcl hat eine Precision von 0,8279 und
UPB BERT nur von 0,6626. Jedoch ist auch zu sehen, dass bei dem Recall UPB Bert
wesentlich besser abschneidet als das rgcl System. Bei Betrachtung der Precision
erbringen die gewichteten MW-Ansatze wesentlich bessere Ergebnisse als alle
Grundsysteme, ausgenommen rgcl, und als die ungewichtete MW. Bei dem Recall ist
das Gegenteil zu beobachten. Die Ergebnisse aller MW-Ansédtze haben einen

wesentlich schlechteren Recall als die Grundsysteme.

Evaluation der Other Klasse

Bei den Ergebnissen der Other Klasse lasst sich auch ein dhnliches Bild erkennen?'.
Somit werden die Ergebnisse des Experimentes A erneut durch jeden Ansatz in der
MW gleich erhéht. Somit wird eine Verbesserung des F1-MalRes von 0,8548, vom
TUWienKBS System, auf 0,8665 erzielt, was eine Steigerung von 0,0117 ausmacht.
Bei dem Experiment C wiederum, lasst sich eine Verbesserung beim TuWienKBS
System, von einem F1-Mal} von 0,8548, mit einer gewichteten MW nach Precision
auf 0,8727 erreichen, was einen Unterschied von 0,0179 ausmacht. Die anderen
gewichteten MW-Anséatze liefern Ergebnisse in einer Spanne von 0,0018, welche

keinen aussagekréftigen Unterschied darstellen. Im Gegenteil zu der Betrachtung der

21 Die Ergebnisse sind in Abbildung 10 dargestellt.
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Offense Klasse ist bei der Other Klasse eine Minderung der Precision durch die MW-
Ansatze zu erkennen. Diese Minderung ist im Vergleich zum UPB BERT System mit
einer Precision von 0,8645, entweder gering (einfache MW bei Experiment A mit
0,8636) oder hoch (gewichtete MW bei Experiment B mit 0,7769).

—--- UPB BERT
® ['upb', 'TUWienKBS', 'FoSIL']
Other - ['rgcl’, 'HUIU', 'hshl', 'HAU', 'FraunhoferSIT', 'fkie']
+ ['upb', "TUWienKBS', 'FoSIL", 'rgcl', 'HUIU', 'hshl', 'HAU', ‘FraunhoferSIT", ‘fkie']
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Abbildung 10: Macro-F1-Maf3, Precision, -Recall der Other Klasse

Eine Verbesserung der Precision kann durch kein System erreicht werden, jedoch
wird der Recall von jedem MW-Ansatz, im Vergleich zum UPB BERT System, bei
jedem Experiment verbessert. Das UPB BERT System hat jedoch generell den
drittschlechtesten Recall aller Grundsysteme mit 0,8645. Im Vergleich zum besten
Grundsystem fir die Klasse Other, bewertet nach Recall, rgcl, mit einem Recall von

0,9694, schneiden alle MW-Ansétze wesentlich schlechter ab.
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5.3 Auswertung und Diskussion

Die Annahme, dass sich die Ergebnisse der Systeme durch Ensemble-Methoden
verbessern lassen, hat sich bewahrheitet. Somit kann durch eine einfache MW ein
neues Best-System geschaffen werden. Basierend auf dem Experiment A, kann mit
einer MW Uber die besten 3 Systeme, ein F1-Maf3 von 0,7900 erreicht werden, was
eine Verbesserung des F1-Males von 0,0214 gegentber dem UPB BERT System
mit 0,7686 ausmacht. Dabei sind die anderen gewichteten MW-Ansatze bei der
gleichen Menge an Systemen auf die sie angewendet werden, genauso gut. Es ist
folglich bei einer geringen Menge wie drei Systemen nicht von Vorteil gewesen, die
Entscheidungen der MW zu gewichten. Daraus lasst sich ableiten, dass die beste
Performanz einer MW Uber Systeme erreicht werden kann, wenn die besten Systeme
zur Entscheidung der MW verwendet werden. Weitere Systeme verschlechtern diese
Ergebnisse in der Betrachtung der GermEval. Dies ist primar daran zu erkennen, dass
sich die Ergebnisse des F1-Males Uber die gesamte Menge an Systemen nur auf
0,7701 anheben lasst. Diese Verbesserung des F1-Males Uber alle Systeme |asst
sich mit einer gewichteten MW nach der Precision erreichen, dadurch ist ein F1-Mal}
von 0,8072 zu erlangen. Da in den Grundsystemen ein System vorhanden ist,
welches Uber eine sehr gute Precision verfugt (rgcl), jedoch nicht Giber einen guten
Recall und deshalb nicht in den Top 3 Systemen gelandet ist, kann dieses System,
durch die starke Gewichtung, seine korrekt erkannten Klassen starker in die
Entscheidung mit einflieRen lassen. Die anderen MW-Ansatze, welche an allen
Systemen trainiert werden, erzielen wesentlich schlechtere Ergebnisse. Das entsteht
dadurch, dass es keine sehr guten Systeme nach einer F1-Mald oder Recall
Gewichtung in den nicht Top 3 Systemen gibt. Somit schneidet die MW, welche nicht
gewichtet wurde, schlechter ab (0,7690), genauso wie die gewichteten MW nach F1-
Malf (0,7555) und Recall (0,7468). Die Betrachtungen an den Systemen, welche nicht
in den Top 3 sind, stellen heraus, dass diese die Ergebnisse nur geringfligig
verbessern konnten. Durch die stark verteilten Klassenvorhersagen der nicht so guten
Systeme, kdnnen kaum gute Vorhersagen getroffen werden. Die Ergebnisse kdnnen
weiterhin also nicht auf Niveau der Top 3 Systeme verbessert werden, wenn nach F1-
Mal} evaluiert wird. Nur wenn nach der Precision evaluiert werden soll, ist ein Anstieg
gegenuber dem UPB BERT System zu erkennen. Das entsteht durch das bereits
beschriebene rgcl System, welches Uber hervorragende Precision verfugt und alle

anderen Systeme Ubersteigt.

Es ist zu erkennen, dass die Gewichtung nach Evaluationsmaf’en nur unter

bestimmten Bedingungen eine merkliche Verbesserung erbringt. In den meisten

46



Fallen wurde durch die Mitevaluation nur die Spanne zwischen Precision und Recall
erhoht. Fur die Offense Klasse wurde die Precision durchweg wesentlich verbessert,
bei der Other Klasse etwas verschlechtert. Dennoch wurde durch die
Klassenverteilung die Precision generell angehoben, wenn alle Klassen betrachtet
werden. Der Recall wurde jedoch gesenkt, sodass die Ergebnisse nach F1-Maf}

evaluiert schlechter sind als die der einfachen MW.

Hinderlich in der Betrachtung der Ergebnisse war die starke Verdnderung der
Ergebnisse durch das System rgcl bei der Offense Klasse, welches durch seine hohe
Precision einen starken Einfluss auf die Ergebnisse genommen hat, wenn es Teil der
zu betrachtenden Menge an Systemen war. In weiteren Betrachtungen kénnten neue
Kombinationen an Systemen beleuchtet werden, welche einzelne Base Learner nach
ihren spezifischen Starken und Schwachen kombinieren. Dazu ist es nétig, nicht nur
die drei beliebtesten Systeme genau zu betrachten, sondern eine Analyse aller
Ergebnisse auszuarbeiten. Ein weiterer moglicher Ansatz ware, eine Regression statt
MW-Ansatze, auf die Systeme anzuwenden. Die spezifische Betrachtung der Top 3
Systeme im Vergleich zu den anderen Systemen war vorteilhaft, da somit die Frage
geklart werden konnte, ob die bestehenden Top Systeme dennoch durch sehr simple
Ensemble-Methoden verbessert werden kdonnen. Jedoch unterschieden sie sich in
ihren evaluierten Starken und Schwachen nicht stark genug, um weiter interessante
Erkenntnisse zu erbringen, wenn sie allein ein Ensemble erzeugen. Ein weiterer
Ansatz zum Vergleich der Systeme ware, die Berechnung und Auswertung
verschiedener Diversitatsmafe??, um die andersartigkeit in den Ergebnissen genauer

zu betrachten, als es mit F1-Mal, Precision und Recall mdglich ist.

22 Diverse Mafe sind zu finden in: Kuncheva & Whitaker (2003)
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6 Fazit

Die Erkennung hassgeladener Sprache ist ein wichtiger Bestandteil, um einen
angenehmen Austausch in sozialen Medien zu erreichen. Dabei ist die Relevanz der
automatischen Erkennung in aktuellen Zeiten so hoch wie nie zuvor, bedingt durch
die steigenden Nutzerzahlen und die immer grofer werdende Flut an geteilten
Inhalten. Um solche hassgeladenen Inhalte zu erkennen sind automatische
Methoden nétig. Diese liefern bereits schon sehr gute Ergebnisse, jedoch kann durch
die Kombination von mehreren Systemen, die Performanz der Erkennung noch
gesteigert werden. Im Rahmen der Arbeit wurde die Frage geklart, inwiefern die
Ergebnisse der GermEval2019 mit Ensemble-Methoden verbessert werden kdnnen,
dabei wurde explizit mitbetrachtet, welchen Einfluss die Andersartigkeit der
betrachteten Systeme auf die Performanz eines Ensemble-Systems hat. Um die
Fragestellung zu klaren, wurden Grundlagen zu Klassifikationsmethoden und
Ensemble-Methoden erldutert. Mit diesem Wissen wurde die Andersartigkeit der Top
3 Systeme der GermEval2019 dargestellt und die Systeme auf verschiedene Weisen
miteinander kombiniert. Dabei wurde eine relative Mehrheitswahl (MW) durchgefiihrt
und relative MW, gewichtet nach Precision, Recall und F1-MaR, der jeweilig
erkannten Klasse. Durch eine relative MW kann das F1-Malk des Top Systems um
0,0214 angehoben werden. Dabei trat heraus, dass gewichtete relative MW keine
besseren oder schlechteren Ergebnisse als die regulare relative MW liefern. Bei der
Betrachtung einer Gruppe aus allen Systemen féllt auf, dass das F1-MalB, im
Vergleich zu dem Top System, nur um 0,0015 angehoben werden konnte, was jedoch
durch die hohe Anzahl der schlechteren Systeme trotzdem eine Verbesserung ist.
Dabei ist interessant zu sehen, dass diese Verbesserung Uber alle Systeme nur bei
der gewichteten MW nach der Precision der Klassen moglich war. Andere Ansatze
der MW, welche Uber diese Menge an Systemen durchgeflhrt werden, erzeugen
schlechtere Ergebnisse. Die Anhebung bei der gewichteten relativen MW nach
Precision Uber alle Systeme ist dadurch zu begrinden, dass es ein System mit sehr

guter Precision gibt, welches nicht zu den Top 3 Systemen gehdrt.

Es lasst sich also feststellen, dass die Ergebnisse der GermEval2019 durch
Ensemble-Methoden verbessert werden konnen. Des Weiteren konnte auch der
Einfluss der Systeme, vor allem in Bezug auf ihre Andersartigkeit, auf das Ensemble

festgestellt werden.
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Anhang: Evaluationsergebnisse

Ergebnisse sind sortiert nach F1-Mal} Uber alle Klassen. Doppelte Zeilen wurden

entfernt (zum Beispiel Ergebnisse fur UPB BERT fur Experiment A und C).

offense offense other other

experi .. offense - other precisi f1-
system precisi f1- precisi f1- recall
ment recall recall on score
on score on score

A majority 07186 07082 07134 08636 0.8695  0.8665 07911  0.7889  0.7900
A We'gszger‘i—”' 07186 07082 07134  0.8636 0.8695  0.8665 07911  0.7889  0.7900
A Weé%?;?odr;pr 07186 07082 07134  0.8636 0.8695  0.8665 07911  0.7889  0.7900
A We'gséid—re 07186 07082 07134 08636  0.8695 0.8665 07911  0.7889  0.7900
B majority 07137 05680 06326  0.8145 08928  0.8519 07641 07304  0.7422
B We'ggﬁi—”‘ 07926 04216 05505 07769 09481 08540 07848  0.6849  0.7022
B Wegi‘éfodr;pr 0.7926  0.4216 05505  0.7769  0.9481  0.8540 0.7848  0.6849  0.7022
B We'ggsﬁd—re 07926  0.4216 05505 07769  0.9481  0.8540  0.7848  0.6849  0.7022
c Wegi‘;?odr;pr 07910 05773  0.6675 08235 09282 0.8727 08072 07528  0.7701
c majority 07702 05907 0.6686  0.8264 09170  0.8694 07983  0.7539  0.7690
c upb 06626 07247 06923  0.8645 0.8263  0.8450 0.7635 07755  0.7686
c TUWienKBS 06973  0.6649  0.6807  0.8457  0.8641  0.8548 07715 0.7645  0.7678
c FoSIL 0.6673  0.7010  0.6838 0.8559  0.8355 0.8456 0.7616  0.7683  0.7647
c Weigs';ﬁ‘i—”' 0.8276 05196  0.6384 08076  0.9491  0.8726 08176 07343  0.7555
c Weigs;‘ﬁd—re 0.8365 04959  0.6227  0.8009  0.9544  0.8709  0.8187  0.7251  0.7468
hshl 06800  0.6134 06450  0.8261  0.8641  0.8447 07530 07388  0.7448

HAU 05920 06103  0.6010 08139  0.8020 0.8079 07029 07062  0.7045

c FraunfoferS  0sg46 06093 05967 08124 07962 08042 06985 07027  0.7004
c fkie 06088  0.4124 04917 07599 08753  0.8135 0.6844  0.6438  0.6526
c rgcl 0.8279  0.3124 04536 07497 09694  0.8455 07888  0.6409  0.6496
c HUIU 06476  0.3144 04233 07402 09195  0.8202  0.6939  0.6169  0.6217
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