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Zusammentassung

Das Ziel dieser Bachelorarbeit besteht darin ein Verfahren zu entwickeln, um zu iiberpriifen
ob, gegebene Freitextargumente syntaktisch korrekte kausale Nebensétze sind.

Dies geschieht unter dem Hintergrund der Uberpriifung von Textsegmenten, welche Nutzer
im Online-Diskussionssystem ,,D-BAS* an vorgegebene Textbausteine anhéngen.

Die vorgegebenen Textbausteine enthalten dabei bereits Einleitungsworter fiir Kausalsitze
(,,weil®, ,,da%, etc.), welche iiblicherweise fiir eine einfache Klassifizierung von Kausalsit-
zen verwendet werden. Ein Beispiel fiir einen solchen Textbaustein wére: ,,Ich stimme dem

Argument zu, weil ...*“.

Da die Einleitungsworter bereits in den Textbausteinen vorgegeben werden, stehen sie aller-
dings in den zu untersuchenden Textsegmenten nicht zur Klassifizierung zur Verfiigung.
Der Fokus dieser Ausarbeitung liegt darauf ein neuronales Netz zur Erkennung von kausalen
Nebensitzen zu trainieren und dessen Genauigkeit zu maximieren. Hierzu werden sowohl
verschiedene Datenbasen als auch Methodiken zur Vorabiiberpriifung der Eingabedaten un-
tersucht.

Das Ergebnis ist ein neuronales Netz, welches mit einer Genauigkeit von ca. 94% erkennen

kann, ob es sich bei einem gegebenen Eingabetext um einen Kausalsatz handelt.

Die finalen Probleme, welche eine Erhohung der Genauigkeit verhindern, bestehen in syn-
taktisch inkorrekten Eingabedaten sowie einer sehr geringen Menge an Trainingsdaten im

exakt zu erkennenden Format.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Das vom Fachbereich ,,Rechnernetze* entwickelte Onlinediskussionsportal D-BAS bietet die
Moglichkeit, unter Beachtung verschiedener Standpunkte, iiber beliebige Themen zu disku-
tieren. Zur besseren Verwaltung der Diskussionen werden hierbei die von Nutzern eingege-

benen Daten automatisiert verarbeitet und wieder in verschiedenen Kontexten angezeigt.

Bei einer Diskussion mit dem Thema ,,Soll eine Anwesenheitspflicht an der Universitét fiir
Seminare eingefiihrt werden?* konnte ein Nutzer z. B. zustimmen, dass keine Anwesenheits-
pflichten fiir Seminare eingefiihrt werden sollten.

Wiihlt ein Nutzer diese Option, so generiert das System einen Satz wie ,,Ich stimme zu, dass
Anwesenheitspflichten nicht eingefiihrt werden sollten.” und fragt den Nutzer ,,Was ist Ihr

wichtigster Grund dafiir, dass Anwesenheitspflichten nicht eingefiihrt werden sollten?*

Hierauf hat der Nutzer die Moglichkeit entweder etwas zu einem bisherigen Argument eines
Themas zu sagen oder ein neues Argument anzugeben.

Zu diesem Zweck gibt das System eine Satzeinleitung wie ,,Ich akzeptiere, dass Anwesen-
heitspflichten nicht eingefiihrt werden sollten, weil ...* vor, welche der Nutzer vervollstdndi-
gen kann, um ein neues Argument in die Diskussion einzubringen. Grammatikalisch korrekt
wire z. B. , fiir manche Studenten ein Vollzeitstudium nicht moglich ist.*

Dieses Argument wird vom System mit den bisherigen ausgewihlten Optionen zusammen-

gefiihrt und anderen Nutzern z. B. als ,,Ich argumentiere, dass Anwesenheitspflichten nicht
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eingefiihrt werden sollten, weil fiir manche Studenten ein Vollzeitstudium nicht moglich ist.*

angezeigt.

Um die eingegebenen Daten grammatikalisch korrekt in andere Kontexte einzubinden ist es
wichtig, dass diese in der korrekten grammatikalischen Form vorliegen. Im hiufigsten Fall
wird den Nutzern ein Kausalsatzbeginn im Stil von ,,Ich stimme dem Argument zu, weil
... vorgegeben, welcher vervollstindigt werden muss. Hierbei kann es aus verschiedenen
Griinden dazu kommen, dass ungiiltige Eingaben, z. B. vollstindige Sitze, iibermittelt wer-
den, welche bei der automatischen Verarbeitung ebenfalls falsch an anderer Stelle eingesetzt

werden.

Um dies zu verhindern, beschiftigt sich diese Bachelorarbeit damit, Methoden zu untersu-

chen, mit denen falsch formulierte Eingaben an dieser Stelle erkannt werden konnen.

1.2 Losungsansatz

Die Erkennung von Kausalsédtzen im Deutschen erfolgt tiblicherweise durch die Suche nach
den Kausalsatz einleitenden Stichwortern. Diese sind z. B. ,,weil®, ,,darum®, ,,deshalb, usw.
Da in den meisten Fillen nur eine sehr geringe Anzahl dieser Stichworter verwendet wird,
gestaltet sich die Erkennung von Kausalsitzen in iiblichen Texten als nicht besonders schwie-
rig. Im Fall der Eingabeniiberpriifung fiir D-BAS wird das Initialwort ,,weil* jedoch bereits
vom System vorgegeben, so dass die Nutzereingabe dieses nicht enthélt. Dieser Umstand
erschwert die korrekte Erkennung von Kausalsidtzen massiv, da die Satzstruktur eines Kau-
salsatzes ohne Initialwort von der anderer Satzstrukturen abweichen kann, aber nicht muss.
Soistz.B. ,, ..., weil ich denke, dass das Thema wichtig ist* ein korrekt formulierter kausaler
Nebensatz, aber ,,Ich denke, dass das Thema wichtig ist* ein vollstindiges Satzkonstrukt aus
Hauptsatz und Konsekutivsatz. Im Gegensatz dazu ist jedoch ,,Ich bin der Meinung, dass das
Thema wichtig ist* wieder ein korrektes Satzkonstrukt aus Hauptsatz und Konsekutivsatz,
wihrend ,, ... , weil ich bin der Meinung, dass das Thema wichtig ist*, kein korrekt formu-

lierter Kausalsatz ist.

Aufgrund der Vielzahl an moglichen giiltigen und ungiiltigen Satzkonstruktionsmdoglichkei-
ten der deutschen Sprache, ist eine sichere Identifikation von Kausalsédtzen ohne Initialwort,

nach aktuellem Stand der Technik, allerdings duBerst schwierig.
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Es ist jedoch durch den Vergleich mit bestehender Literatur moglich zu untersuchen, wie
stark sich der zu untersuchende Satz von bekannten, kategorisierten Sitzen unterscheidet

und anzugeben, wie wahrscheinlich der zu untersuchende Satz ein Kausalsatz ist.

Um eine moglichst hohe Prizision zu erzielen, wurde ein neuronales Netz auf diversen Text-
korpora trainiert und anschliefend untersucht, wie genau die untersuchten Nutzereingaben

kategorisiert wurden.

1.3 Aufbau der Arbeit

Die folgenden Kapitel fithren in die verwendeten Methoden zur Losung dieses Problems ein,

beschreiben die Ergebnisse und geben ein abschlieBendes Fazit zu den Ergebnissen.

In Kapitel 2 wird das verwendete neuronale Netz genauer beschrieben. Es wird auf die allge-
meine Art des neuronalen Netzes, die verwendete Bibliothek, die verwendete Trainingsme-

thode sowie den Aufbau der Trainingsdaten eingegangen.

Kapitel 3 beschreibt den Ablauf der verwendeten Arbeitsschritte sowie deren Ergebnisse.
Es wird ebenfalls auf die Quellen und Aufbereitungsmethoden der Trainingsdaten eingegan-

gen.

Kapitel 4 zieht ein abschlieBendes Fazit, stellt vor welche Trainingsdaten die hochste Genau-

igkeit versprechen und gibt Vorschlidge zur weiteren Verbesserung der Genauigkeit.
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Methodik

In diesem Kapitel wird auf den Aufbau des verwendeten neuronalen Netzwerks, die verwen-
dete Bibliothek sowie den Aufbau der Trainingsdaten eingegangen.

Diese Form des maschinellen Lernens wurde klassischeren Methoden, aufgrund der grof3en
Fortschritte, welche neuronale Netze in den letzten Jahren gemacht haben, sowie der guten
Verfiigbarkeit freier Codebibliotheken, vorgezogen.

Gerade im Bereich der Sprachanalyse hebt sich dieser Ansatz aufgrund seiner weitaus hohe-

ren Genauigkeit von bisherigen Verfahren ab. [Dee|] [Hea]

2.1 Aufbau des neuronalen Netzes

Dieser Abschnitt geht auf den Aufbau des verwendeten neuronalen Netzes ein, um einen
Uberblick iiber die Struktur und Methoden zu geben, welche verwendet werden um die im

ndchsten Abschnitt besprochenen Daten zu verarbeiten.

2.1.1 Auswahl der Bibliothek

Zur Entwicklung neuronaler Netze stehen aktuell diverse low-level APIs zur Verfiigung wie
z.B. TensorFlow, PyTorch, Torch oder Keras. Diese bieten tiefgehende Kontrolle iiber den
Aufbau neuronaler Netze, wurden stark auf Performance optimiert und sind in den verwen-

deten Datenstrukturen zu vielen groen Bibliotheken kompatibel.
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Der Nachteil, eine dieser Bibliotheken direkt einzusetzen, besteht jedoch darin, dass diese
darauf ausgelegt sind, komplett neue neuronale Netze zu erstellen und von Grund auf zu trai-
nieren und zu optimieren.

Da fiir das hier beschriebene Problem jedoch notwendig ist, dass das verwendete neuronale
Netz in der Lage ist, mit in deutscher Sprache verfassten Texten umzugehen, wire eine signi-
fikante (Rechen-)Zeitinvestition notig, um ein passendes neuronales Netz von Grund auf neu
zu trainieren, welche sinnvoller zur Losung des eigentlichen Problems als zur Erarbeitung

der Grundlagen verwendet werden kann.

Um die aufzuwendende Zeit zu reduzieren, wird die Bibliothek FastAl in Version 2 verwen-
det.[Fas|

Diese Bibliothek setzt auf PyTorch auf und bietet alle von PyTorch bereitgestellten Moglich-
keiten, konzentriert sich allerdings auf die in den letzten Jahren immer stirker verwendete

Methode des Transferlearnings.

2.1.2 Transferlearning

Beim Transferlearning wird ein neuronales Netz verwendet, welches zuvor zur Losung eines
dhnlichen Problems verwendet wurde. Dieses wird dann dem aktuellen Problem angepasst.
Ein Beispiel hierfiir wire die Verwendung eines Netzes, welches darauf trainiert wurde zu
erkennen, ob sich auf einem vorgelegten Bild ein Hund befindet. Dieses Netz konnte umtrai-
niert werden, damit es erkennen kann, ob auf vorgelegten Bildern Katzen vorhanden sind.
In beiden Fillen muss das Netzwerk in der Lage sein gewisse Formen oder Farbzusammen-
hinge zu erkennen. Ist dies erst einmal gelungen, ist der Schritt zur Erkennung von Hunden
oder Katzen weitaus weniger rechenintensiv.

Wurden so z. B. in das erste neuronale Netz (,,Hundeerkennung*) einige hundert GPU-Jahre
gesteckt um eine Erkennungsrate von 95 % zu erreichen, so ist es denkbar, dass das zweite
neuronale Netz (,,Katzenerkennung®) dieselbe Erkennungsrate bereits nach einigen GPU-

Tagen oder Stunden erreicht, sofern das erste neuronale Netz umtrainiert wurde.

Eine Variante dieses Ansatzes wurde zum Training des hier verwendeten neuronalen Netzes

verwendet.



Kapitel 2 Methodik

2.1.3 Art des neuronalen Netzes

Im Laufe der starken Verbreitung neuronaler Netze in den letzten Jahren haben sich ver-
schiedene Arten von neuronalen Netzen fiir verschiedene Einsatzzwecke durchgesetzt. Diese
unterscheiden sich vor allem in der Art wie einzelne Neuronen miteinander verkniipft sind.

Bei klassischen neuronalen Netzen wird davon ausgegangen, dass alle Eingabedateien eine
uniforme Lange und Dimension haben. Da in unserem Fall jedoch die Eingabedaten beliebig

kurz oder lang sein kdonnen, bendtigen wir eine spezielle Form von neuronalen Netzen.

Die iiblicherweise zur Verarbeitung von Texten genutzte Form ist ein ,,rekurrentes neuronales
Netz* (eng. Recurrent neural network) oder kurz RNN. Bei RNNs sind die Neuronenemitter
mit den Neuroneninputs derselben Schicht verbunden. Je nach Variante geschieht dies mehr
oder weniger vollstindig.

Dies bietet vor allem zwei fiir diesen Anwendungsfall niitzliche Eigenschaften.

Zum einen ist es somit moglich, die Eingabedaten in kleine sinnvolle Token zu unterteilen
(z. B. Worter oder Silben) und davon beliebig viele an das neuronale Netz zu iibermitteln.
Das Netzwerk verwendet dann pro Schritt nur einen Token sowie die Ausgabe der Verar-
beitung des letzten Tokens. Dies 16st das Problem, dass Eingabedaten fiir neuronale Netze
iblicherweise eine fixe Grofe besitzen miissen.

Zum anderen bietet die sequentielle Verarbeitung der Daten die Moglichkeit, alle bisherigen
Daten des aktuellen Inputs bei der Verarbeitung jedes Tokens mit einzubeziehen.

Im Gegensatz zu anderen Typen neuronaler Netzwerke, welche komplette Inputdatensitze in
einem Schritt einlesen, ist dieser Ansatz besser fiir Daten geeignet, die in ihrer Reihenfolge

voneinander abhiingen, wie sie grade in der Sprachanalyse vorkommen.

Ein Nachteil einfacher RNNs ist jedoch, dass sie ein ,,kurzes Gedéchtnis* haben. Dies be-
deutet, dass Daten, welche friiher in der Eingabe verarbeitet werden, immer weniger beachtet
werden je ldnger der Eingabedatenstrom ist. Dieses Problem entsteht, da die Ausgaben der
Neuronen in jedem Schritt mit einer neuen Eingabe und der bisherigen Ausgabe kombiniert
und wieder an die Neuroneneingabe gesendet werden. Je mehr Schritte folgen, desto we-
niger relevant sind idltere Eingaben, da sie in den gesendeten Ausgabedaten nach und nach

untergehen.

Eine Variante eines RNNs, welches dieses Problem 16st wird ,,langes Kurzzeitgedédchtnis*

(eng. Long short-term memory), kurz LSTM genannt [Gre+17]]. In diesem neuronalen Netz
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wird durch eine zusitzliche Ebene bestimmt, welche Daten wie relevant sind. Dies wird iibli-
cherweise an der Stirke des Ausschlags der betreffenden Neuronen festgemacht. Je weniger
relevant die aktuellen Eingabedaten sind, desto weniger stark flieBen sie in die Ausgabedaten
fiir die néchste Iteration ein.

Dies verbessert am Ende die Fihigkeit des neuronalen Netzes insbesondere lange Sitze kor-

rekt zu klassifizieren.

Aufgrund dieser Eigenschaften bot es sich an ein LSTM einzusetzen, um eine moglichst hohe

Genauigkeit bei der Klassifizierung der Kausalsitze zu erhalten.

LSTMs werden von FastAl direkt unterstiitzt und stehen, in einer weiterentwickelten Form,
zur Verwendung bereit.

Die konkrete Variante, welche sowohl standardméfig von FastAl, als auch in dieser Aus-
arbeitung verwendet wird, trigt den Namen AWD-LSTM [MKS17]. Dies steht fiir ,,ASGD
Weight-Dropped LSTM*. ASGD wiederum steht fiir ,,Averaged stochastic gradient descent*
(deu. etwa: ,,gemittelter, stochastischer Gradientenabstieg*).

Dieses Netz ist intern wie ein normales LSTM aufgebaut, optimiert jedoch den Trainings-
prozess um mit moglichst wenigen Trainingsiterationen eine moglichst genaue Erkennung

zu ermoglichen.

2.2 Aufbau der Trainingsdaten

Die Auswahl der Trainingsdaten entscheidet maBgeblich iiber die Klassifizierungsgenauig-
keit neuronaler Netze.

Im Laufe dieser Ausarbeitung wurden Trainingsdaten aus verschiedenen Quellen, alleinste-
hend oder in Kombination, verwendet. In diesem Abschnitt werden Quellen und Aufbau der
verwendeten Trainingsdaten behandelt. Die konkrete Verwendung wird in Kapitel 3 ange-

sprochen.

2.2.1 Genereller Aufbau der Trainingsdaten

Alle Trainingsdatensidtze wurden dem neuronalen Netz als UTF-8 formatierte, zweispaltige,

tabulatorseparierte CSV-Dateien zur Verfiigung gestellt. Die Daten enthielten in der ersten
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Spalte jeweils einen zu untersuchenden Text, iiblicherweise einen oder mehrere Sitze oder

einen Nebensatz, und in der 2. Spalte eine Zuordnung als ,,correct* oder ,,incorrect®.

,correct” bezeichnet hierbei einen giiltigen Kausalsatz, ,,incorrect” einen beliebigen ande-
ren Text. Von der iiblicherweise verwendeten Klassifizierung mit ,,true und ,,false* wurde
abgesehen, da diese von einigen Funktionen der verwendeten Bibliotheken als Strings und
anderen als boolsche Werte interpretiert werden, was zu schwierig vorherzusehenden Proble-

men gefiihrt hat. Ahnliche Probleme traten bei der Klassifizierung mit O und 1 auf.

Aufgrund des grolen Umfangs einiger automatisiert vorbereiteter Datensitze, war es generell
nicht auszuschlieBen, dass einzelne Daten falsch klassifiziert wurden, jedoch haben stichpro-
benartige manuelle Tests ergeben, dass dies nur in einer insignifikanten Anzahl von Féllen
vorkam.

Einzelne Fehlklassifizierungen gehen somit in der Masse an Daten unter und sind fiir die

letztendliche Genauigkeit des neuronalen Netzes nicht von Belang.

2.2.2 Datenquelle: D-BAS

Zum Zwecke der Verwendung in dieser Arbeit wurde ein Dump sidmtlicher Argumentati-
onsdaten der 6ffentlichen D-BAS-Testinstanz bereitgestellt. Da diese in einem JSON-Format
vorliegen, wurden die JSON-Struktur sowie alle nicht deutschen oder nicht Argumentati-
onsdaten entfernt und die restlichen Daten in ein passendes CSV-Format gebracht. Da keine
Klassifizierung der Daten vorlag und eine automatische Klassifizierung bisher nicht moglich
war, wurden die Daten manuell klassifiziert.

Grammatikalisch inkorrekte, aber von der Absicht als Kausalsatz geschriebene, Sitze wur-
den hierbei als inkorrekt markiert. Sitze mit Rechtschreibfehlern wurden klassifiziert als ob

sie keine Rechtschreibfehler enthielten.
Die Anzahl der von dieser Datenquelle letzten Endes verwendbaren Datensétze betrigt 608.

Daim Verlauf der Ausarbeitung festgestellt wurde, dass dies eine unzureichende Datenmenge
ist, um ein neuronales Netzwerk mit hoher Genauigkeit zu trainieren, wurden fiir das Trai-
ning des neuronalen Netzes die in den folgenden Abschnitten beschriebenen Datenquellen

hinzugezogen.
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2.2.3 Datenquelle: DER STANDARD

Die osterreichische Tageszeitung ,,DER STANDARD* bietet iiber ihre Webprisenz [Der]]
die Moglichkeit an, Nachrichtenartikel zu lesen und zu kommentieren. Uber eine Million
der so entstandenen Kommentare wurden im ,,One Million Posts Corpus® [Omp] gesammelt,

aufbereitet und zur Verfiigung gestellt.

Dieser Textkorpus [SST17; SS18]] enthilt somit eine grole Menge Texte, deren Schreibstil
dem Stil von D-BAS Nutzern dhneln sollte. Nachteilig ist, dass Artikelkommentare hdufig
hastig geschrieben werden und oftmals Rechtschreib- oder Grammatikfehler enthalten. Dem
wurde versucht mit der im ndchsten Abschnitt beschriebenen Datenquelle entgegenzuwirken.
Da die Satzstruktur kein Teil der Annotationen ist, wurden diese nicht verwendet. Stattdessen

wurde nur der reine, unannotierte Textkorpus verwendet.

Eine manuelle Klassifizierung des Datensatzes war aufgrund dessen Umfangs nicht moglich,
daher wurden die Daten automatisch annotiert. Hierzu wurde jeder einzelne Datensatz mit
der Bibliothek ,,nnsplit* [Min] in einzelne Sétze aufgespalten.

Kausalsitze konnen in der deutschen Sprache nur von einer sehr geringen Anzahl an Wortern
eingeleitet werden, deshalb wurde jeder dieser Sitze nach den héaufigsten Einleitungswortern

fiir Kausalsitze (weil, da, zumal) durchsucht.

Waurde eines dieser Einleitungsworter nach einem Komma gefunden, so wurde der Satzteil
nach dem Einleitungswort als ,,correct* in die Trainingsdaten aufgenommen und der vorher-
gehende Satzteil, bis einschlieBlich dem Einleitungswort, verworfen. Das Einleitungswort zu
verwerfen, obwohl es Teil des Nebensatzes ist, ist essentiell, da in den zu tiberpriifenden Da-
ten bereits Einleitungsworter vorgegeben werden und sie somit nicht zur zu iiberpriifenden
Nutzereingabe zihlen.

Waurde keines dieser Einleitungsworter nach einem Komma gefunden, so wurde der Satzteil

nach dem Einleitungswort als ,,incorrect* in die Trainingsdaten aufgenommen.

Die Annahme hinter diesem Ansatz war, dass Personen, welche von sich aus einen Neben-
satz mit einem der oben genannten Einleitungsworter beginnen, diesen auch als groftenteils
korrekten kausalen Nebensatz formulieren.

Weiter wurde vermutet, dass auf diese Weise viel mehr korrekt als inkorrekt formulierte Sétze

extrahiert werden, dass die inkorrekten Sétze beim Training in der Masse untergehen.
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Die Anzahl der von dieser Datenquelle letzten Endes verwendbaren Datensitze betragt 2.477.745.

2.2.4 Datenquelle: Wikipedia

Der deutsche Teil der freien Onlineenzyklopidie ,,Wikipedia“ [Wik] enthilt eine gro3e Men-
ge an Texten zu verschiedensten Themen. Diese weichen zwar vom zu untersuchenden Kom-
mentarformat ab, aber sind dafiir iiblicherweise in gehobener, grammatik- und rechtschreib-
fehlerfreier Form vorhanden. Wenngleich die Rohdaten frei und offentlich verfiigbar sind,
wurde in dieser Ausarbeitung nicht auf selbige, sondern auf den ,,German Wikipedia Text
Corpus* [May] zuriickgegriffen. Dieser enthélt sdmtliche Artikel der deutschen Wikipedia
vom 01.10.2018 zusammen mit ihren Kommentaren aus den Artikeldiskussionen.

Da auch die Kommentare enthalten sind, ist der Gesamtstil dieses Textkorpus den zu untersu-
chenden Daten dhnlicher, als es die reinen Enzyklopédieeintrige wéren. Da die Kommentare
jedoch erfahrungsgemal ebenfalls in einer hoheren Sprachqualitét verfasst werden, sollte der

sprachlich gehobene Standard des Textkorpus bestehen bleiben.

Diese Daten wurden bereits gesdubert, in einzelne Sitze aufgeteilt und in ihrer Reihenfolge
randomisiert.

Die Aufbereitung der Daten zum Training des neuronalen Netzes wurde wie bei der Daten-
quelle ,,DER STANDARD* vorgenommen, wobei der erste Schritt, der Aufteilung der Texte
in einzelne Sitze, in diesem Fall entfallen konnte, da bereits nur einzelne Sitze vorhanden

warein.

Die Anzahl der von dieser Datenquelle letzten Endes verwendbaren Datensitze betrigt 44.751.113.

2.2.5 Ubersicht Datenquellen

Insgesamt stehen an dieser Stelle die in Tabelle 2.1 angegebenen Mengen an Trainingsdaten

aus den verschiedenen Datenquellen zur Verfiigung.

Je nach Trainingsmethode wurden verschieden grofle Teile dieser Daten fiir den Trainings-
prozess verwendet. Genauere Informationen zur Verwendung finden sich in den entsprechen-
den Abschnitten in Kapitel 3.

10
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Quelle Anzahl Datensétze
D-BAS 608

DER STANDARD 2.477.745
Wikipedia 44.751.113

Tabelle 2.1: Ubersicht der verfiigbaren Trainingsdaten
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Kapitel 3

Ablauf

In diesem Kapitel wird auf den Aufbau des verwendeten neuronalen Netzwerks, die verwen-

dete Bibliothek sowie den Aufbau der Trainingsdaten eingegangen.

3.1 Ansatz: Syntaxbaume

Zu Beginn wurde davon ausgegangen, dass zum Training des neuronalen Netzes nur die Da-
ten aus D-BAS zur Verfiigung stehen. Aufgrund des geringen Umfangs dieser Trainingsdaten
im Vergleich zur Komplexitit der zu lernenden Aufgabe, wurde die Erarbeitung einer Losung

direkt an diesen Daten als unwahrscheinlich angesehen.

Beim initialen Ansatz wurde deshalb versucht, die Komplexitit der Trainingsdaten zu redu-
zieren, um die Erkennung gleichartiger Strukturen in den Trainingsdaten zu erleichtern.

Zu diesem Zweck wurden die zu untersuchenden Sitze, vor der Eingabe in das neurona-
le Netz, mittels eines Syntaxbaumgenerators in eine Textreprisentation des entsprechenden
Syntaxbaums umgewandelt.

Syntaxbdaume représentieren einen analysierten Text nicht anhand der eigentlich verwende-
ten Worter, sondern anhand einer Abhingigkeitsstruktur der einzelnen Satzbestandteile.
Somit wird eine wesentlich geringere Tokenmenge verwendet, als wenn jedes Wort der deut-
schen Sprache als eigener Token verwendet wiirde. Ein neuronales Netz hitte somit ein we-
sentlich kleineres Arbeitsvokabular, welches zur Erkennung von Satzstrukturen verstanden

werden muss.

12
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Auch wenn fiir die so entstandenen Trainingsdaten kein bestehendes Sprachmodell zur An-
wendung von Transferlearning vorhanden war, wurde untersucht, ob die Verringerung des
Wortschatzes ausreicht, um die Anzahl der korrekten Fille auf ein Mal} zu beschrinken,
fiir welches ein erfolgreiches Training, anhand der aus D-BAS extrahierten Trainingsdaten,

moglich ist.
Zur Generierung der Syntaxbdaume wurde der ,,Berkeley Parser* [Pet+06]] verwendet.

Allen verwendeten Texten wurde vor der Generierung der Syntaxbaume der Text ,,Ich stimme
dem Argument zu, weil* vorangestellt. Dies sollte sicherstellen, dass bei korrekt formulierten
Eingabetexten ein kompletter, giiltiger Satz vom Syntaxbaumgenerator verarbeitet wird und

so im Fall korrekter Eingaben dhnliche Strukturen entstehen.

Eine Analyse der Genauigkeit, des mit diesen Daten angelernten neuronalen Netzes, ergab
jedoch, dass die getroffenen Vorhersagen nicht von zufélligem Raten unterschieden werden

konnten.

Nach einer Untersuchung der Ergebnisse wurden hierfiir 2 Griinde ausgemacht.

Zum einen fiihrten selbst kleine Anderungen der verwendeten Worter zu starken Unterschie-
den in den erzeugten Syntaxbdumen.

Zum anderen war das verwendete neuronale Netz, welches fiir die Verarbeitung von eindi-
mensionalen Eingabewertfolgen (Sitze) gedacht war, nicht in der Lage, die Zusammenhinge
in der als zweidimensionalen Baumstruktur gedachten Daten (Syntaxbaum) korrekt in Rela-

tion zueinander zu setzen.

Da die Erstellung eines Netzes, zur Analyse zweidimensionaler Strukturen unbekannter Lén-
ge und Breite, jedoch wesentlich mehr Aufwand erfordert hitte als durch die erwarteten Er-
gebnisse zu rechtfertigen war, wurde der Versuch, die Komplexitit der Eingabedaten durch

die Verwendung von Syntaxbdumen zu reduzieren, abgebrochen.

3.2 Ansatz: Naives Training an D-BAS Daten

Im Folgeschritt wurde zur Erstellung einer minimalen Baseline, anhand derer sich alle wei-

teren Versuche messen lassen miissen, ein, wie in 2.1.3, AWD-LSTM ausschlieSlich mit den
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vorhandenen Daten aus D-BAS trainiert.

Wird in FastAl ein AWD-LSTM Modell erstellt, so wird automatisch, falls nicht explizit
deaktiviert, ein vortrainiertes Basismodell verwendet, welches bereits in der Lage ist mit

Wortern im Allgemeinen umzugehen.

Dieses Modell wurde mittels der D-BAS Daten weiter trainiert.

Die anhand des Validationsdatenanteils der Trainingsdaten berechnete Genauigkeit lag nach
5 Epochen bereits bei iiber 98 %. Ein Test mit manuell erstellten Verfikationsdaten ergab
jedoch, dass das neuronale Netzwerk ausschlielich die trainierten Texte korrekt klassifizierte

und bei anderweitig erstellten Texten wieder zufillige Vorhersagen traf.

Es wurde die Vermutung aufgestellt, dass die Menge der vorhandenen Trainingsdaten aus D-
BAS nicht ausreichend war, um dem neuronalen Netz sowohl ein Verstindnis der deutschen

Sprache, als auch ein Verstindnis fiir die Art der zu klassifizierenden Texte beizubringen.

3.3 Ansatz: ULMFIT auf D-BAS Daten

Um den Ansatz der ULMFiT-Methode besser erkldren zu konnen, wird in diesem Abschnitt
zunidchst erklirt, wie die ULMFiT-Methode funktioniert und dann auf die tatsidchliche An-

wendung eingegangen.

3.3.1 Erklarung

Um die Erkennung syntaktischer Strukturen der deutschen Sprache zu verbessern, wurde der
Trainingsansatz gedndert.

2018 wurde der Ansatz des ,,Universal Language Model Fine-tuning for Text Classification*
[HR18]] (kurz ULMFiT) entwickelt.

Dieser Ansatz versucht die Vorteile des immer stirker verbreiteten Transferlearnings in der
Textklassifizierung zu maximieren und so bei geringer Rechenzeit und Trainingsdatengrof3e

eine hohe Genauigkeit der Klassifizierung zu erzielen.

Diese Methode fand auch z. B. beim Training des GPT-2 Models Anwendung, welches An-
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fang 2019 mit seiner Fihigkeit Schlagzeilen machte, anhand eines kurzen Einleitungstextes

komplette Fachartikel zu verfassen. [KH]|

Nach der ULMFiT-Methode wird als Basis des Trainings ein vortrainiertes Sprachmodell der
verwendeten Sprache verwendet. Dieses Modell wird auf klassische Weise mit einem grof3e-
ren Datensatz, z. B. einer Million Sétze, trainiert.

Zudem muss es sich um ein generatives Modell handeln, welches in der Lage ist, Vorhersagen
iber das vermutlich nédchste verwendete Wort eines Satzes zu machen. Dieses Basismodell
muss jedoch nur einmal pro Sprache erstellt werden und kann anschlieend fiir beliebige
weitere Zwecke umfunktioniert werden.

Im zweiten Schritt wird dieses Netzwerk, fiir einige wenige Epochen, mit den fiir das Trai-
ning eines Klassifizierers vorgesehenen Trainingsdaten nachtrainiert. Die Klassifizierung ist
fiir diesen Schritt irrelevant. Nur die reinen Textdaten sind von Interesse.

Auf diese Weise lernt das neuronale Netz, welches bereits mit einem gro3en Teil der verwen-
deten Sprache umgehen kann, auch das Vokabular der verwendeten Trainingsdaten und kann

sein Verstdndnis der Sprache so erweitern.

Anschlieend werden das generative neuronale Netz sowie das verwendete Vokabular als
Basis fiir einen Klassifizierer verwendet.

Dieser wird dann mit den vorhandenen Trainingsdaten trainiert, wobei wesentlich weniger
Trainingsdaten und Rechenzeit benotigt werden, als wenn dieser von Grund auf neu trainiert

werden wiirde.

3.3.2 Anwendung

Zur Anwendung der ULMFiT-Methode, ohne ein Sprachmodell von Grund auf neu zu trai-
nieren, wurde ein vortrainiertes Sprachmodell auf einem moglichst grolen Textkorpus der
deutschen Sprache bendtigt. Zudem musste das Modell in einem Format vorliegen, welches
mit den verwendeten Bibliotheken kompatibel ist.

Im ersten Ansatz wurde das Modell ,,ULMFIT for German** [[Fil] verwendet. Leider war die-
ses Modell fiir Version 1 der FastAI-Bibliothek konzipiert. Der Versuch, das Modell anhand
des angegebenen Beispielcodes zu verwenden, schlug somit fehl, da diverse Funktionen nicht
mehr oder in verdnderter Form zur Verfiigung standen.

Um dies zu umgehen, wurden alle im Beispielcode angegebenen Aufrufe auf neuere Versio-
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nen umgebogen und alle verwendeten Parameter in aktuellere Varianten umgeschrieben.
Nachdem jedoch alle vorbereiteten Funktionen ohne Fehler ausgefiihrt werden konnten und
ein erster Versuch unternommen worden war das Modell weiter zu trainieren, wurde die Pro-
grammausfiihrung mit einem nicht zu behebenden Fehler beendet.

Eine Ursachenanalyse ergab, dass mit Version 1 der FastAl-Bibliothek erstellte Sprachmo-
delle auch nach Adaption der verwendeten Parameter und Funktionsaufrufe nicht mit Version
2 der Bibliothek kompatibel sind.

Da Version 1 von FastAl nicht mehr weiterentwickelt wird und Version 2 gro3e Geschwindig-
keitsvorteile und Unterstiitzung fiir modernere Sprachmodelle mitbringt, wurde der Ansatz,

dieses Modell zu verwenden, nicht weiter verfolgt.

Im weiteren Verlauf der Ausarbeitung wurde das Projekt ,,fast.ai ULMFiT with Sentence-
Piece from pretraining to deployment* [Leu] gefunden. Dieses bietet vortrainierte ULMFiT
kompatible Sprachmodelle fiir eine Vielzahl an Sprachen an.

Hiervon wurde das deutsche Sprachmodell mit einem Vokabular von 15.000 Tokens verwen-
det. Dieses Modell wurde gegeniiber dem Modell mit 30.000 Tokens bevorzugt, da es eine

geringere Perplexitit besitzt und somit voraussichtlich eine hohere Genauigkeit besitzt.

Dieses Modell wurde, wie im vorherigen Abschnitt beschrieben, mit den aus D-BAS verfiig-
baren Daten nachtrainiert und anschlieBend verwendet, um einen Klassifizierer zu trainie-

ren.

Das Ergebnis war leider immer noch nicht zufriedenstellend. Es war eindeutig ersichtlich,
dass der Klassifizierer von den Trainingsdaten gelernt hatte, jedoch wurde das falsche Merk-
mal gelernt.

Aufgrund des Aufbaus der Trainingsdaten haben die meisten korrekten Kausalsitze eine kur-
ze Lange, wihrend die meisten fehlerhaften Eingaben aus mehreren Sitzen bestehen und so-
mit eine groere Linge besitzen. Aus der geringen Anzahl an Trainingsdaten war dies das
Merkmal, welches der Klassifizierer gelernt hatte.

In anschlieBenden Tests wurden beliebige kurze Texte als korrekt und beliebige lange Texte

als inkorrekt klassifiziert.

Obwohl es somit durch die ULMFiT-Methode moglich war, dem Klassifizierer ein grobes
Verstidndnis der deutschen Sprache zu geben, war die Trainingsdatenbasis immer noch zu

klein, um die in D-BAS eingegebenen Nutzereingaben korrekt zu klassifizieren.
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Gesamt Kategorie

Ansatz  Genauigkeit false pos. false neg. false pos. false neg.

OMPC 0,7034 0,1264 0,1678 0,4911 0,2267

Tabelle 3.1: Auswertung: ULMFiT auf One Million Posts Corpus

3.4 Ansatz: ULMFIT auf One Million Posts Corpus

Um die Genauigkeit des Netzwerks zu erhohen wurde im niichsten Schritt der, aus Kommen-
taren von DER STANDARD bestehende, ,,One Million Posts Corpus® (OMPC) zum Training
des Netzwerks verwendet. Aufgrund der Ahnlichkeit dieser Daten mit den zu untersuchenden
Daten wurde erwartet, dass sich das resultierende neuronale Netz auch auf die Nutzereinga-
ben aus D-BAS anwenden I&sst.

Vor dem Training wurden die Daten, wie in Abschnitt 2.2.3 beschrieben, aufbereitet. Das
neuronale Netz wurde anschlieend fiir 10 Epochen ausschlielich auf diesen Daten trainiert.
Die aus D-BAS exportierten Daten wurden bei diesem Ansatz nicht zum Training, sondern

nur zur finalen Validierung der Ergebnisse verwendet.
Wie in Tabelle 3.1 zu sehen, ergab sich auf diese Weise eine Genauigkeit von ca. 70 %.

Dieser Ansatz funktionierte somit, musste aber noch feiner abgestimmt werden.

3.5 Ansatz: ULMFiT auf One Million Posts Corpus,
Wikipedia und D-BAS

Da der ,,One Million Posts Corpus‘ zwar eine groBe Menge an Datensédtzen zum Training
beinhaltet, die Qualitit der Datensitze aber stark schwankt, wurde im ndchsten Schritt ver-
sucht das Ergebnis des letzten Ansatzes dadurch zu verbessern, dass den Trainingsdaten wei-
tere Datensitze aus Wikipedia und D-BAS beigemischt werden.

Zudem wurde festgestellt, dass in den vorherigen Trainingsdaten das Verhiltnis von als kor-
rekt und inkorrekt zu klassifizierenden Daten bei 1:40 lag. Somit waren nur 2,5 % der Trai-
ningsdaten von der Form, die als Nutzereingabe gewiinscht ist.

Hierdurch besteht die Gefahr, dass das neuronale Netz zu stark auf inkorrekte Eingaben trai-
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Quelle Anzahl Datensétze
D-BAS 300

DER STANDARD 360.522
Wikipedia 4.819.427
Summe 5.180.549

Tabelle 3.2: Ubersicht iiber verwendete Trainingsdaten

Gesamt Kategorie
Ansatz Genauigkeit false pos. false neg. false pos. false neg.
OMPC 0,7034 0,1264 0,1678 0,4911 0,2267

+ Wikipedia und D-BAS 0,7890 0,1812 0,0291 0,6087 0,0417

Tabelle 3.3: Auswertung: ULMFiT auf One Million Posts Corpus, Wikipedia und D-BAS

niert wird und Textstiicke, bei denen sich das Netzwerk in der Klassifizierung unsicher ist,
eher als inkorrekt als als korrekt klassifiziert werden. Dies ist gut an den Ergebnissen des
vorherigen Ansatzes zu sehen, in welchem Textstiicke fast 50 % héaufiger féalschlicherweise

als inkorrekt als filschlicherweise als korrekt klassifiziert wurden.

Aus diesem Grund wurden in diesem Ansatz die Daten des ,,One Million Text Corpus‘ sowie
die Daten aus Wikipedia zuerst in korrekte und inkorrekte Datensitze aufgeteilt und anschlie-
Bend zufillig so viele als inkorrekt klassifizierte Datensitze verworfen, bis das Verhiltnis von
korrekten und inkorrekten Datensitzen bei 1:5 lag.

Ein Teil der Ungleichverteilung wurde beibehalten, da es wesentlich weniger Moglichkeiten
gibt einen kausalen Nebensatz zu formulieren, als es Moglichkeiten gibt einen beliebigen
anderen Text zu formulieren.

Somit soll das neuronale Netzwerk fiir inkorrekt formulierte Texte mehr Trainingsdaten er-
halten, ohne jedoch so viel mehr Daten zu erhalten, dass die Klassifizierungswahrscheinlich-

keiten in die falsche Richtung verschoben werden.

Die Anzahl an Trainingsdaten, die aus den in Abschnitt 2.2 genannten Quellen verwendet

wurde, wird in Tabelle 3.2 veranschaulicht.

Die so angepassten Datensitze wurden zusammen mit ca. der Hélfte der Daten aus D-BAS

zusammengefiihrt und zum Training des neuronalen Netzes verwendet.
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Wie in Tabelle 3.3 zu sehen, ist hierbei eine eindeutige Verbesserung der Erkennungsgenau-

igkeit zu sehen.

Die Erkennungsrate inkorrekter Satzstrukturen hatte sich deutlich verbessert, wihrend sich
die Erkennungsrate korrekter Satzstrukturen verschlechtert hatte. Eine Analyse der fehlerhaft
als korrekt klassifizierten Daten ergab, dass ein GroBteil (87,5 %) der Erkennungsprobleme
bei Texten auftraten, die aus mehreren Sédtzen bestanden. Da eine Eingabe mehrerer Sitze
wihrend der Vervollstindigung eines Satzbausteines in D-BAS allerdings ohnehin inkorrekt
ist, wire es ideal, wenn diese direkt als inkorrekt klassifiziert werden konnten ohne vom

neuronalen Netz klassifiziert zu werden.

3.6 Ansatz: ULMFiT auf One Million Posts Corpus,
Wikipedia und D-BAS mit Sentencesplitter

Sentencesplitter teilen einen beliebigen Eingabetext einer unterstiitzten Sprache in einzelne
Sitze auf. In diesem Abschnitt wird auf die beiden verwendeten Sentencesplitter eingegan-
gen. Zudem wird untersucht, wie sich die Genauigkeit des neuronalen Netzes durch Vorfilte-

rung der Eingaben durch die Sentencesplitter dndert.

3.6.1 nnsplit

Der Sentencesplitter nnsplit [Min] verwendet ein neuronales Netz um Satzgrenzen zu erken-
nen. Die Struktur ist ein LSTM und &dhnelt somit dem Aufbau des in dieser Ausarbeitung
verwendeten neuronalen Netzes.

Uber die genaueren Trainingsparameter macht der Autor von nnsplit keine Angaben.

In einem stichprobenartigen Test wurden alle getesteten Texte korrekt in ihre Sétze aufge-
teilt. Der Autor selbst gibt an, dass Satzgrenzen mit einer Genauigkeit von 87,85 % erkannt

werden.

Zur Verringerung der false positive Klassifizierungen des neuronalen Netzwerks wurde nnsplit
der Klassifizierung des neuronalen Netzwerks vorgeschaltet.

Jeder Eingabetext wurde zuerst durch nnsplit in Sétze aufgeteilt. Bestand der Text aus mehr
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Gesamt Kategorie
Ansatz Genauigkeit false pos. false neg. false pos. false neg.
OMPC 0,7034 0,1264 0,1678 0,4911 0,2267
+ Wikipedia und D-BAS 0,7890 0,1812 0,0291 0,6087 0,0417
+ nnsplit 0,8896 0,0421 0,0680 0,1413 0,0972

Tabelle 3.4: Auswertung: ULMFiT auf One Million Posts Corpus, Wikipedia und D-BAS
mit Sentencesplitter nnsplit

als einem Satz, so wurde die Eingabe direkt als inkorrekt klassifiziert. Ansonsten wurde
die Klassifizierung wie im vorherigen Abschnitt durch das neuronale Netzwerk vorgenom-

men.

Dieser Ansatz verringerte die Menge an false positives massiv, sorgte aber zugleich fiir mehr

als eine Verdoppelung der Rate an false negatives, wie in Tabelle 3.4 dargestellt.

Angewendet auf den kompletten Testdatensatz stellte sich heraus, dass nnsplit alle Texte, die
aus mehreren Texten bestanden, auch als solche erkannte.

Allerdings wurden einige einzelne Sétze filschlicherweise in mehrere aufgeteilt. Dies betraf
besonders solche, welche entweder mehrere Punkte (z. B. ,,etc..” oder ,,z. B.*) oder Komma-

fehler enthielten (z. B. ,,das Studenten die ProPra 2 schon gehort haben nichts bringt*).

Da nnsplit keine Moglichkeit anbietet diese Fehler zu korrigieren, wurde versucht die Feh-

lerrate durch Verwendung einer anderen Bibliothek zu verbessern.

3.6.2 SoMaJo

SoMalo [PU16] [Pro] ist ein regelbasierter Tokenizer. Dieser wendet eine Kaskade von re-
guldren Ausdriicken auf den Eingabetext an und erstellt hierdurch eine Tokenreprisentation
des Textes. Es werden zuerst moglichst spezifische reguldre Ausdriicke verwendet um Spe-
zialfidlle wie URLs, E-Mailadressen etc. abzufangen. In weiteren Schritten werden immer

generelle regulidre Ausdriicke verwendet.

Fiir diese Ausarbeitung ist dabei besonders relevant, dass Satzzeichen, die das Ende eines

Satzes markieren, erst in einem der letzten Schritte durch Token umgewandelt werden. Zu
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Gesamt Kategorie
Ansatz Genauigkeit false pos. false neg. false pos. false neg.
OMPC 0,7034 0,1264 0,1678 0,4911 0,2267
+ Wikipedia und D-BAS 0,7890 0,1812 0,0291 0,6087 0,0417
+ nnsplit 0,8896 0,0421 0,0680 0,1413 0,0972
+ SoMalo statt nnsplit 0,9383 0,0356 0,0259 0,1158 0,0376

Tabelle 3.5: Auswertung: ULMFiT auf One Million Posts Corpus, Wikipedia und D-BAS
mit Sentencesplitter SoMalJo

diesem Zeitpunkt wurden bereits alle Spezialfille, welche Punkte enthalten, wie URLSs, Ab-
kiirzungen, etc., abgefangen und es bleiben nur noch relevante Satzzeichen an Satzgrenzen
iber.

Somit ldsst sich eine sehr hohe Genauigkeit in der Abgrenzung verschiedener Sétze erzielen
ohne dass die konkrete Syntax des Satzes analysiert werden muss.

Fiir die allgemeine Tokenisierung mittels dieses Ansatzes wurde von den Autoren SoMaJos

eine Genauigkeit von 99.73 % angegeben.

SoMalJo wurde, wie zuvor nnsplit, der Klassifizierung vorgeschaltet und erzielte eine fast
genauso gute Rate von false negatives bei einer stark reduzierten Rate an false positives.

Eine Ubersicht iiber die Ergebnisse ist in Tabelle 3.5 zu sehen.

3.7 Ergebnisse

Die Erkennung korrekt formulierter Kausalsédtze ohne Einleitungswort ist definitiv moglich
und der Einsatz eines neuronalen Netzwerks hierfiir geeignet. Wie an den Ergebnissen der
verschiedenen Ansitze ersichtlich ist, ist es jedoch wichtig, sowohl eine grole Menge an
Trainingsdaten verwenden zu konnen als auch an Texten verschiedener Sprachstile zu trai-

nieren.

Zudem sollte eine Voriiberpriifung der zu klassifizierenden Eingabedaten vorgenommen wer-

den, wobei ungiiltige Daten direkt verworfen oder als ungiiltig markiert werden miissen.
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Die Filterung von Mehrsatzeingaben kann, wie in den Ergebnissen der letzten drei Ansitze

zu sehen ist, die Genauigkeit stark erhohen.

Weiterhin war die Menge an Trainingsdaten im konkret zu klassifizierenden Fall unzurei-
chend. Mit nur 608 Textsegmenten, die zum Training und zur Validation zur Verfiigung stan-
den, musste auf andere Datenquellen zuriickgegriffen werden, welche die zu untersuchenden
Textsegmente nicht perfekt abbildeten.

Hier konnte zu einem spéteren Zeitpunkt eine hohere Genauigkeit erzielt werden, sobald eine

ausreichende Datenmenge, z. B. 100.000 Datensitze, zur Verfiigung steht.

In einer abschlieBenden Auswertung der falsch klassifizierten Sidtze wurde zudem festge-
stellt, dass diese zu 30 % syntaktische oder Rechtschreibfehler enthielten. Hier wiire es denk-
bar eine weitere Voranalyse der Eingabedaten vorzunehmen und den Nutzer zur Korrektur

der Eingabe zu bitten.

64 % der false positives wiederum sind syntaktisch korrekt, wurden aber als kausaler Haupt-
satz formuliert. Da diese syntaktisch sehr nah an kausalen Nebensitzen liegen, ist es schwie-
rig diese mit absoluter Genauigkeit durch das neuronale Netz erkennen zu lassen. Eine Mog-
lichkeit zur Verbesserung der Erkennungsrate in diesem Fall wire eine zusitzliche Daten-
quelle, welche eine groflere Anzahl, z. B. 10.000, von als inkorrekt klassifizierten kausalen
Hauptsitzen enthilt. Diese konnten dem Trainingsdatensatz hinzugefiigt werden, um die Er-

kennungsrate zu verbessern.

Auch ohne diese Anpassungen sollte die Genauigkeit jedoch ausreichen, um ein Vorschlag-
system zu implementieren, welches den Nutzer auf mogliche Unstimmigkeiten in seiner Ein-
gabe hinweist.

Ob die Genauigkeit ausreicht, um als ungiiltig erkannte Eingaben direkt abzulehnen, muss
im Rahmen des Einsatzzweckes abgewogen werden, da aufgrund der false negative Rate von

ca. 4 % im Schnitt jede 25. korrekte Eingabe abgelehnt wiirde.
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Fazit

Die Erkennung der gesuchten Nebensitze durch ein neuronales Netz ist mit einer durchaus
akzeptablen Genauigkeit moglich. Die Schwierigkeiten liegen jedoch einerseits darin eine
ausreichende Menge geeigneter Trainingsdaten zu finden und andererseits in der Qualitét der

Nutzereingaben.

Die Menge an Trainingsdaten konnte durch die Extraktion passender Satzstrukturen aus be-
stehenden groBen Textkorpora erhoht werden. Wihrend mit kleineren Datenmengen keine
sinnvolle Klassifizierung moglich war, konnte die Genauigkeit durch VergroBBerung des Um-

fangs der Trainingsdaten deutlich erhoht werden.

Da die Trainingsdaten nur einzelne (Teil-)Sétze enthielten, ist die Erkennungsgenauigkeit
von Mehrsatzeingaben gering, was allerdings durch die Vorfilterung der Eingabedaten durch
Sentencesplitter umgangen werden kann. Die so resultierende Genauigkeit von fast 94 %,

kann durchaus in Produktivsystemen zur Generierung von Vorschldgen verwendet werden.

Tabelle 4.1 zeigt hierbei wie die VergroBBerung der Trainingsdatengrundlage sowie die Ver-

wendung eines hochwertigen Sentencesplitters die Genauigkeit verbessern.

Die grofiten Mengen an noch bestehenden Fehlklassifizierungen bestehen aus Eingaben, die
entweder syntaktisch fehlerhaft oder als kausale Hauptsétze formuliert sind.

Hier konnte man noch fiir eine Verbesserung ansetzen.

Zur besseren Klassifizierung syntaktisch fehlerhafter Satzstrukturen wire eine weitere Vor-

filterung durch einen Syntaxvalidator denkbar, welcher ungiiltige Sétze direkt als inkorrekt
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Ansatz Genauigkeit
ULMEFIT auf One Million Posts Corpus 0,7034
ULMEFIT auf One Million Posts Corpus, Wikipedia und D-BAS 0,7890

ULMFiT auf One Million Posts Corpus, Wikipedia und D-BAS mit nnsplit 0,8896

ULMEFIT auf One Million Posts Corpus, Wikipedia und D-BAS mit SoMalJo 0,9383

Tabelle 4.1: Klassifizierungsgenauigkeit verschiedener Ansitze

markiert.

Um die Klassifizierungsgenauigkeit kausaler Hauptsitze zu verbessern wire der Aufbau ei-
nes weiteren Trainingskorpus moglich, welcher ausschlieBlich als inkorrekt markierte kau-
sale Hauptsitze enthilt. Dieser Korpus sollte eine ausreichende Menge an Datensédtzen, min-
destens einige tausend, enthalten und kann den anderen Trainingsdaten beigemischt werden.

Dies sollte die Erkennungsgenauigkeit weiter erhdhen.

Abschlielend wire eine groBere Menge an Trainingsdaten wiinschenswert, welche tatsidch-
lich aus dem System stammen, fiir welches spiter die Klassifizierung erfolgen soll. Wihrend
ein Training auf @hnlichen Daten, wie gezeigt, moglich ist, konnen diese nicht die konkrete

Art der zu untersuchenden Nutzereingaben widerspiegeln.

Ein erneutes Training des Netzwerks sowie eine erneute Auswertung der Genauigkeit ist also
zu empfehlen, wenn zu einem spiteren Zeitpunkt mehr Trainingsdaten aus dem System zur

Verfiigung stehen, dessen Daten klassifiziert werden sollen.
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