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Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit werden die Méglichkeiten von Crossdomain Sentiment-Analyse
mithilfe von Convolutional Neural Networks untersucht. Dabei ist das Ziel zu eruieren, in-
wiefern sich ein einzelner Sentiment-Klassifizierer auf verschiedenen Doménen verhélt und
ob es Sinn macht, Datensitze mehrerer Doménen in Kombination zu verwenden.

Als Erstes wird analysiert wie stark der Einfluss unterschiedlicher Word-Embeddings und
Distant-Phasen auf einen Sentiment-Klassifizierer im Generellen ist und ob ein Zusammen-
hang zwischen den einzelnen Doménen und der besten Kombination an Word-Embeddings
und Distant-Phasen existiert. Die Resultate zeigen, dass nicht anhand eines generellen
Schemas entschieden werden kann, welches die optimale Wahl ist. Dies muss im Einzelfall
analysiert werden.

Im zweiten Teil wird untersucht, wie sich verschiedene Doménen im gegebenen Kon-
text verhalten. Dabei werden verschiedene Sentiment-Klassfizierer auf unterschiedlichen
Domaénen trainiert und dann auf allen anderen Doménen evaluiert. Die Resultate zeigen,
dass es keine einzelnen Doménen gibt, welche sich besser eignet, um einen generalistischen
Sentiment-Klassifizierer zu trainieren. Die Varianz der Resultate ist erstaunlich hoch, was
nicht nur mit den unterschiedlichen Doménen, sondern auch mit den eingefiihrten Eigen-
schaften der Eindeutigkeit und Konzentration der Sentiments in Texten zusammenhéngt.
Die Generalisierung von einer Doméne zu einer anderen ist meistens nicht ohne weiteres
moglich.

Im néchsten Teil wird untersucht, ob es sich lohnt, Daten aus unterschiedlichen Doménen
fiir das Training eines Sentiment-Klassifizierers zu verwenden. Dafiir werden sogenann-
te “Augmentation” Experimente durchgefiihrt: Bei diesen werden Daten aus mehreren
Doménen in verschiedenen Verhéltnissen durchmischt und danach wird der resultierende
Sentiment-Klassifizierer auf einzelnen Doménen evaluiert. Die Resultate der Experimente
zeigen, dass sich dieses Vorgehen von Vorteil ist, sofern zu wenige annotierte Daten der
Zieldoméne zur Verfiigung stehen.

Zuletzt wird untersucht, wie die Performanz eines generalistisch ausgelegten Sentiment-
Klassifiziers auf einzelnen Doménen ist. Dafiir wurden mehrere dieser Klassifizierer auf
sogenannten “Ablation” Datensétzen trainiert. Dabei kann festgestellt werden, dass die
Performanz eines generalistischen Sentiment-Klassifiziers auf einzelnen Doménen nicht
bedeutend schlechter ist und fiir gewisse Anwendungsfille durchaus eine Option dar-
stellt.



Abstract

In the following work we are going to investigate the potential of crossdomain sentiment-
classification using convolutional neural networks. The main point of this research is
to explore the topic of combining data from multiple sources to train such sentiment-
classifiers.

In the first part, we analyse how well the sentiment-classifiers for different domains work
together with multiple combinations of distant-phases and word-embeddings. It is shown,
that there’s no a priori answer on which combination is the best upfront; it has to be
evaluated on each domain separately.

The next part focuses on how well specialized sentiment-classifiers work on different do-
mains. For this purpose, multiple sentiment-classifiers are trained on a single domain and
evaluated on all others. The results show, that there is no single best domain to train a
generalized classifier and that the performance deteriorate if different domains are used for
training and testing. Further, we determined that ambiguity in sentiments and the length
of texts has an impact on the performance of the resulting classifier.

We conducted augmentation experiments to investigate the issue of combining data from
multiple domains to train a sentiment-classifier. This means that different combinations of
data from multiple domains is used to train the classifiers. The results of the experiments
show, such an approach is only favorable if there is too little annotated data of the target
domain.

As the last point, we evaluate the generalization performance of a sentiment-classifier. For
this purpose, we used ablation datasets, which are combinations of all domains except for
the target domain to train the classifiers. The results show that the performance of a
generalized sentiment-classifier is only slightly worse than the one of specialized classifers
and can such a procedure can even be useful in certain use-cases.
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1. Einfithrung

Seit den frithen 2000er Jahren befindet sich das Internet stark im Wandel: Aus einer
grosstenteils statischen Sammlung von Informationen entwickelte sich im Lauf der Zeit
eine dyamische, interaktive Plattform, auf welcher Menschen aus der ganzen Welt Inhalte
erstellen und teilen konnen. Dieser Wandel wurde durch das Aufkommen von sozialen
Netzwerken, wie zum Beispiel Facebook oder Twitter, nochmals beschleunigt. Durch die-
se massive Flut an benutzererstellten Inhalten sind neue Bediirfnisse entstanden, diese
automatisch zu analysieren [19].

Bei der Sentiment-Analyse geht es darum, einen ganzen Text oder einen einzelnen Satz
automatisch nach dessen Polaritdt, zum Beispiel positiv oder negativ, zu klassifizieren.
Diese Klassifizierung kann dazu verwendet werden, die generelle Stimmung von Benut-
zer beziiglich eines Themas zu analysieren. Als Beispiel konnte man hier auffithren, dass
ein Filmproduzent iiberwachen und analysieren moéchte, wie gut sein neuester Film bei
den Zuschauern, welche sich zum Beispiel auf Twitter oder Facebook dazu &ussern, an-
kommt.

Die menschliche Sprache enthélt allerdings viele Konstrukte, welche es erschweren diese
Aufgabe zu automatisieren. Dazu zdhlen Sprachkonstrukte wie Synonyme oder Homony-
me, also Worter welche zwar gleich geschrieben werden aber unterschiedliche Bedeutungen
haben (z.B. die Bank). Dann kommen noch sozialgesellschaftliche Phénomene wie Sarkas-
mus oder Zynismus dazu, welche nur mit einem geniigend grossen Kontextwissen richtig
verstanden und interpretiert werden konnen.

Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt darin zu analysieren, inwiefern sich Sentiment-Analyse
mithilfe von Daten aus mehreren Doméanen durchfiihren ldsst. Dafiir bauen wir auf Vorar-
beiten von Deriu et al. [5] auf und verwenden das dort vorgestellte Convolutional Neural
Network. Die Motivation bei der Verwendung von Daten aus mehreren Doménen ist, dass
in der Praxis oft nicht genug grosse Datensétze vorhanden sind um mit solchen Systemen
eine zufriedenstellende Performanz zu erreichen. Wir méchten iiberpriifen, ob wir dieses
Problem mit Daten aus mehreren Doménen 16sen kénnen. Ausserdem ist es interessant zu
analysieren, inwiefern die unterschiedlichen Textsorten und Doménen zusammenspielen
und welche Konsequenzen das gleichzeitige Verwenden von Daten aus mehreren Doménen
fiir den resultierenden Klassifizierer hat.

Im Laufe der Arbeit werden wir deshalb Experimente durchfiihren, um die folgenden
Fragen zu beantworten:

e Inwiefern beeinflusst die Kombination verschiedener Word-Embeddings und Distant-



Phases die Performanz eines Sentiment-Klassifizierers? Gibt es eine Korrelation zwi-
schen Textsorten und der besten Kombination?

e Wie gut ist die Performanz eines fiir eine Doméne spezialisierten Sentiment-Klassi-
fizierers auf anderen Doménen?

e Ist es sinnvoll Daten aus verschiedenen Doménen zu kombinieren? Wenn ja, gibt es
Kriterien, welche erfiillt werden miissen?

e Gibt es eine Moglichkeit einen generalistischen Sentiment-Klassifizierer zu erstellen,
welcher auf mehreren Doménen gute Ergebnisse erzielt?

Die vorliegende Arbeit ist wie folgt strukturiert: Im Kapitel 2 werden die bisherigen Er-
kenntnisse im Bereich der Sentiment-Analyse zusammengefasst. Im Kapitel 3 werden die
Grundlagen erldutert, mit deren Hilfe ein Sentiment-Klassifizierer arbeitet. In den Kapitel
4 und 5 werden die verwendeten Daten und das Vorgehen zum Durchfithren der Experi-
mente erkliart. Auf die Experimente selber sowie deren Resultate wird im Kapitel 6 einge-
gangen. Die Resultate der Experimente und die daraus gewonnenen Erkenntnisse werden
im letzten Kapitel 7 zusammengefasst. Ausserdem wird auf mégliche Ankniipfungspunkte
an diese Arbeit eingegangen.



2. Themenbezogene Arbeiten

Der Bereich der Sentiment-Analyse hat seit den ersten Arbeiten von Pang et al. [20] grosses
offentliches Interesse erlangt. Im Verlauf der letzten Jahre wurden in diesem Bereich viele
Algorithmen und Techniken zur Sentiment-Klassifizierung entwickelt: Von unsupervised
[29], tiber semi-supervised [8], [22] bis hin zu supervised [31] Verfahren wurden verwendet
und es konnte gezeigt werden, dass die Sentiment-Klassifizierung mit maschinellen Lern-
verfahren durchaus erfolgversprechend ist. In den letzten Jahren wurden nun vermehrt
Neuronale Netzwerke und Deep Learning Verfahren in der Sentiment-Klassifizierung ein-
gesetzt [27], [34]. Dabei wurden vor allem Convolutional Neural Networks verwendet,
nachdem diese im Bereich der Bildverarbeitung [14], [25] beachtliche Erfolge verzeichnen
konnten. Diverse weitere Arbeiten haben das Potenzial von Convolutional Neural Net-
works im Bereich der Sentiment-Analyse bestétigt [5], [11], [12], [21]. Oft werden diese
Lernverfahren mit unsupervised Verfahren [10], [15] kombiniert, um die Texte in eine fiir
die Maschine verarbeitbare Représentation zu bringen.

Alle oben erlduterten Arbeiten beschéftigten sich allerdings mit der Klassifizierung von
Texten aus der gleichen Doméne, mit der bereits das Training des Klassifizierers erfolgte.
Der Bereich der Crossdomain Sentiment-Analyse ist deutlich weniger tief erforscht, wie die
Sentiment-Analyse insgesamt. Es existieren aber einige Ansédtze: Begonnen damit haben
Blitzer et al. [2], welche versucht haben, die Problematik mit dem sogenannten Structural
Correspondence Learning Algorithmus zu erfassen. Dabei werden die Daten der Ziel- und
Fremddoméne verwendet, um eine Entsprechung (engl. correspondence) zwischen den un-
terschiedlichen Wortern der einzelnen Doménen herzuleiten. Als weiteres Beispiel ldsst
sich das Spectral Feature Alignment Verfahren von Pan et al. [18] erwéhnen; bei diesem
wird versucht, doménenspezifische Worter anhand deren Auftreten in Kombination mit
doménenunabhéngigen Wortern, in einem bipartiten Graphen abzubilden. Anschliessend
wird mit mithilfe der domédnenunabhénigen Worter die unterschiedliche Verwendung der
doménenspezifischen Worter in den verschiedenen Doménen abgebildet. Des Weiteren
wurden von Bollegala et al. auch Anstrengungen unternommen, sentiment-sensitive The-
sauri und Word-Embeddings zu entwickeln, um diese dann fiir die Crossdomain Sentiment-
Klassifizierung einzusetzen [3], [4]. Die meisten der erwéhnten Verfahren versuchen dabei
mittels eines Algorithmus oder zusétzlichen Datenstrukturen, die Unterschiede zwischen
der Ziel- und Fremddoméne auszugleichen, um so mit einem Klassifizierer Texte aus frem-
den Doménen richtig klassifizieren zu kénnen.

Im Rahmen dieser Arbeit werden wir auf zusétzliche Verfahren und Algorithmen ver-
zichten. Stattdessen werden wir versuchen mittels der Kombination von Datensétzen aus
mehreren Doménen eine Verbesserung eines spezialisierten Klassifiziers zu erreichen. Dies
wurde in dhnlicher Weise bereits von Li et al. analysiert, allerdings wurde dabei ein



Ensemble aus mehreren spezialisierten Support Vector Machines verwendet [13]. Wir hin-
gegen werden die Verwendung eines einzelnen Klassifizierers, basierend auf einem Convo-
lutional Neural Network, im Kontext von Crossdomain Sentiment-Analyse untersuchen.
Ausserdem soll evaluiert werden, inwiefern sich eine Kombination von Daten aus mehre-
ren Doménen verwenden lassen, um einen Klassfizierer zu erstellen, welcher generalistisch
funktioniert. Also ein Klassifizierer, welcher nicht nur auf eine einzelne Doméne speziali-
siert ist und trotzdem sinnvolle Resultate liefert, wenn er auf mehreren Doménen evaluiert
wird.
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3. Grundlagen

Im ersten Teil dieses Kapitels werden die theoretischen Grundlagen, welche in den fol-
genden Kapitel dieser Arbeit Verwendung finden, erlautert. Dabei werden zuerst grund-
legende Begriffe wie Sentiment und Doméne definiert. Danach folgt eine Einfiihrung in
das maschinelle Lernen mit Neuronalen Netzwerken (NN), sowie der spezifischen Varian-
te Convolutional Neural Network (CNN). Anschliessend wird das 3-stufige Lernverfahren,
mit welchem die CNNs trainiert werden, erlautert.

Die folgenden Erlauterungen miissen im Kontext von Klassifizierungsproblemen betrach-
tet werden, zu welchen die Sentiment-Analyse gehort. Natiirlich lassen sich NNs und CNNs
auch fiir weitere Aufgaben (z.B. Dimensionalitéitsreduktion, Vorraussagen von Werten)
einsetzen, wobei diese Themen nicht Gegenstand dieser Arbeit sind und deswegen nicht
mit einbezogen werden.

3.1. Definitionen

Sentiment Der Sentiment beschreibt das subjektive Empfinden, welches bei einer Per-
son beim Lesen eines Textes ausgelost wird. Ein Sentiment kann fiir einzelne Sétze, Ab-
schnitte oder ganze Texte bestimmt werden. Im Rahmen dieser Arbeit werden die drei
Sentiments positiv, neutral und negativ verwendet (vgl. Beispiele in Tabelle 3.1). Je nach
Bediirfnis lasst sich diese Skala noch weiter verfeinern (z.B. zusétzlich mit “eher negativ”
oder “eher positiv”).

Sentiment Beispiel

positiv Ich liebe Donuts!
neutral Dieser Stein ist grau.
negativ Die Auflésung dieser Handy-Kamera ist sehr schlecht.

Tabelle 3.1.: Beispieltexte fiir die drei verschiedenen Sentiments
Der Sentiment eines Textes ist nicht eindeutig bestimmbar, da dieser vom subjektiven
Empfinden der annotierenden Person abhéngig ist. Der resultierende Sentiment ist dem-

nach davon abhéngig wer ihn beurteilt.

Im Laufe der Arbeit werden die Namen der einzelnen Sentiments oft in abgekiirzter Form
verwendet (z.B. bei der Verwendung fiir F1-Scores). Darum werden wir fiir die Namen
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der Sentiments folgende Abkiirzungen verwenden: pos fiir positiv, neu fiir neutral und neg
fiir negativ.

Domaéane Texte, welche die gleichen semantischen Konzepte beschreiben und aus gleichen
oder dhnlichen Quellen stammen, werden zu einer Doméne zusammengefasst. Als Beispiele
lassen sich hier Produktbewertungen, T'weets oder auch Nachrichtentexte erwéhnen.

Crossdomain Mit Crossdomain (dt. doméneniibergreifend) ist die Verwendung von Train-
ings- und Testdaten aus mehreren verschiedenen Doménen zum Training und/oder zur
Validierung eines Sentiment-Klassifiziers gemeint.

Fiir die Durchfiithrung dieser Arbeit sind keine formale Definitionen fiir Sentiment und
Domdne notig. Solche kénnen allerdings in diversen anderen Arbeiten, unter anderem in
[18] und [3], nachgeschlagen werden.

3.2. Neuronale Netzwerke

Neuronale Netzwerke, im Folgenden NN genannt, sind ein Modell des maschinellen Ler-
nens, welches biologisch motiviert ist und sich lose an der Funktionsweise des menschlichen
Gehirns orientiert. Im Folgenden wird auf die einzelnen Komponenten eines NN einge-
gangen.

Neuron FEin NN besteht aus Neuronen, manchmal auch Perceptronen genannt. Die-
se bilden eine mathematische Funktion ab und sind die Grundbausteine eines jeden
NN.

Diese Neuronen nehmen n Eingangswerte x = (xg,z1,...,2,) entgegen. Jedem dieser
Eingangswerte x,, wird ein Gewicht w,, aus der Menge w = (wyg, wy, ..., w,) zugewiesen.
Der Eingangswert xy wird fast immer mit 1 initialisiert und als Bias-Wert bezeichnet;
dieser wird normalerweise nicht verdndert. Dadurch wird die modellierte Funktion af-
fin anstatt linear und die Anzahl der moglichen Funktionen, welche abgebildet werden
konnen, steigt. Mithilfe der Eingangswerte x, den zugehorigen Gewichten w und der
Aktivierungsfunktion ¢ wird die Ausgabe o des Neurons, auch Aktivierung genannt, be-
rechnet:

o= plw %) = w<zw> (3.)

Die Aktivierungsfunktion ¢ ist dafiir zustédndig den aus der Berechnung resultierenden
Wert o in eine vordefinierte Spanne von Werten zu bringen. Beispiele fiir verwendete Ak-
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Abbildung 3.1.: Plots der Aktivierungsfunktionen tanh, sigmoid, relu und binary step.

Schicht Mithilfe der zuvor erwdhnten Neuronen werden die einzelnen Schichten eines
NN aufgebaut. Eine Schicht setzt sich dabei aus mehreren Neuronen zusammen. Um ein
vollstdndiges NN zu erhalten werden mehrere dieser Schichten hintereinander gereiht.
Dabei gibt es drei essentielle Schichten, welche fast jedes NN hat: Eine Fingabeschicht,
eine oder mehrere Hidden-Schichten oder verborgene Schichten und eine Ausgabeschicht;
vgl. Abbildung 3.2.

Uber die Eingabeschicht treten die Eingabedaten x = (x1,x9,...,x,) in das Netzwerk
ein. Der Bias-Wert xy wird dabei im Normalfall wieder auf 1 gesetzt. Pro Schicht gibt es
in der Regel nur einen Bias-Wert bzw. nur ein Bias-Gewicht fiir alle Neuronen. Die Werte
in x werden dann an die Neuronen der Hidden-Schicht weitergereicht und diese berech-
nen damit ihre Aktivierungen op,, wobei [ fiir die Schicht und n fiir das entsprechende
Neuron in dieser Schicht steht. Die Aktivierungen werden dann von der Hidden-Schicht

13
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Abbildung 3.2.: Schematische Darstellung eines sehr einfachen NN. Links die Eingabe-
schicht, in der Mitte zwei Hidden-Schichten, rechts die Ausgabeschicht.

zur Ausgabeschicht weitergereicht, wo die sich darin enthaltenen Neuronen wiederum ihre
Aktivierungen 0s1, 099, . .., 09, berechnen. Die Eingabewerte der einzelnen Neuronen der
Ausgabeschicht sind dabei die Aktivierungen aller Neuronen der vorhergehenden Schicht.
Eine solche Schicht wird auch als fully-connected Schicht bezeichnet, da die Eingabewerte
jedes Neurons die Aktivierung aller Neuronen in der vorhergehenden Schicht sind. Die Aus-
gabe des NNs sind die Aktivierungen 031, 039, . . . , 03, der Neuronen in der Ausgabeschicht,
wobei m fiir die Anzahl der Neuronen in der Ausgabeschicht steht.

Dieser Vorgang des ”Vorwértsrechnens” wird als Vorwértspropagierung bezeichnet. Bei
einem NN mit mehr als einer Hidden-Schicht spricht man auch von einem Deep Neural
Network. Die Anzahl der Schichten und Neuronen in einem NN héngt stark von der
konkreten Problemstellung ab.

Backpropagation mit Gradient-Descent Wie bei fast allen Modellen des maschinellen
Lernens lernt das NN mittels dem Optimieren einer Fehlerfunktion E. Als Fehlerfunk-
tion kann jede Funktion dienen, mit welcher der Aussagefehler des Netzwerks quani-
tifiziert werden kann. Als Beispiele konnen hier die mittlere quadratische Abweichung
MSE(Ytrue, Ypred) = % > o (Upred — Ytrue)? oder auch die in dieser Arbeit verwendete Cate-
gorical Cross-Entropy H(p,q) = — > zp(z)log(q(x)) aufgefiihrt werden. Das Optimieren
dieser Fehlerfunktion wird meistens mittels der Backpropagation-Method in Verbindung
mit dem Gradient-Descent Algorithmus durchgefiithrt. Der Algorithmus durchlauft dabei

die folgenden drei Schritte:

1. Die Eingabewerte in das NN einfiihren und die Vorwéartspropagierung durchfiihren.

2. Die Ausgabewerte des NN werden mit dem erwarteten Resultat verglichen. Die
Differenz der Ausgabewerte von den erwarteten Werten wird als Aussagefehler des
NN bezeichnet.

14



3. Der Aussagefehler wird nun mittels Gradient-Descent durch das NN zuriickpropagiert.
Dabei werden die Gewichte der Eingénge aller Neuronen abhéngig von ihrem Ein-
fluss auf die berechneten Aussagefehler angepasst.

Die Berechnung des Einflusses eines einzelnen Gewichtes auf den Aussagefehler wird mit-
tels dem Auswerten der partiellen Ableitung der Fehlerfunktion E beziiglich dem ent-
sprechenden Gewicht festgestellt (vgl. Gleichung 3.2). Danach wird das Gewicht neu be-
rechnet, indem der Wert der partiellen Ableitung mit der Lernrate n multipliziert vom
aktuellen Gewicht subtrahiert wird. Die Lernrate gibt dabei an, wie stark sich ein einzelner
Durchlauf von Backpropagation auf ein Gewicht auswirken soll.

Der neue Wert fiir das Gewicht ¢ in der Schicht [ wird bei gegebener Lernrate n und
Fehlerfunktion E also wie folgt berechnet:

IE(w)
5wlz~

(3.2)

Wy = Wy — 1N

Um alle Gewichte in vektorisierter Form zu verédndern, wird der Gradient der Fehlerfunk-
tion E beziiglich aller Gewichte w verwendet:

w=w —n(VyE(wW)) (3.3)

Gradient-Descent hat den Nachteil, dass der Erfolg des Algorithmus stark von der gewéahlten
Lernrate n abhéngt. Bei einer zu grossen Lernrate wird das Optimum moglicherweise
iibersprungen oder der Wert der Fehlerfunktion divergiert sogar; bei einer zu kleinen
Lernrate dauert es sehr lange, bis das Optimum der Fehlerfunktion gefunden wird (vgl.
Abbildung 3.3). Darum wird im Rahmen dieser Arbeit die weiterentwickelte Variante
AdaDelta [32] verwendet. AdaDelta verwendet fiir jedes Gewicht eine eigene Lernrate,
welche wiahrend des Ablaufs des Algorithmus automatisch in Abhéngikeit der vergange-
nen Durchldufe angepasst wird. Dies hat den grossen Vorteil, dass die Lernrate nicht mehr
manuell definiert werden muss, sondern sich iiber die Zeit so anpasst, dass die Lernraten
jederzeit sinnvolle Werte besitzen.

3.3. Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Networks (CNN) sind eine spezielle Form der zuvor beschriebe-
nen NN. Der grundlegende Unterschied besteht darin, dass die einzelnen Schichten nicht
fully-connected sind, sondern mittels Filter iiber lokale Konnektivitat versucht wird, Mus-
ter zu erkennen. Im Folgenden werden die einzelnen Komponenten des in dieser Arbeit
verwendeten CNNs erlautert.

Thttp://cs231n.github.io/assets/nn3/learningrates.jpeg
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low learning rate

high learning rate

good learning rate

epoch

Abbildung 3.3.: Beispielhafte Gegeniiberstellung verschiedener Lernraten.t

Filter Anstatt Neuronen, wie im klassischen Neuronalen Netzwerk, lernt eine CNN {iber
die sogenannten Filter. Dabei handelt es sich um n x m-Matrizen, welche Gewichte enthal-
ten, analog zu den Gewichten der eingehenden Verbindungen bei Neuronen. Dabei werden
die Filter-Matrizen iiber die Eingabedaten bewegt und es wird jeweils das innere Produkt
der aktuellen Filter-Matrix, und dem aktuellen Ausschnitt der Eingabedaten berechnet,
auf welchem der Filter positioniert ist. Das Bewegungsmuster des Filters wird Stride
(dt. durchschreiten) genannt. Im Rahmen dieser Arbeit wird ein eindimensionaler Stri-
de entlang der Satz-Matrix verwendet. Es ist aber durchaus moglich, mehrdimensionale
Convolution-Operationen mit entsprechenden Strides zu definieren.

Die durch diese Convolution-Operation resultierenden Werte werden in der Form einer
Resultat-Matrix, der sogenannten Feature Map, zwischengespeichert. Diese stellen also
das Aquivalent zur Aktivierung einer Schicht in einem NN dar. Dabei werden alle resul-
tierenden Feature-Maps einfach hintereinander gereiht und dienen als Eingabewerte fiir
die néachste Schicht.

input

&
feature map
A e /

Abbildung 3.4.: Schematische Darstellung der Funktionsweise von Filter und Feature-Map
innerhalb eines CNNs.?

Eine Schicht, welche diese Art von Berechnung verwendet, wird Convolutional (dt. sich
falltend) Schicht genannt.

https: //www.quora.com/What-is-meant-by-feature-maps-in-convolutional-neural-networks
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Max-Pooling Schicht In der Maz-Pooling Schicht, manchmal auch Subsampling Schicht
genannt, wird ein Grossteil der in den Feature-Maps vorhandenen Informationen verwor-
fen. Dabei wird ein Fenster iiber die resultierenden Feature-Maps der vorhergehenden
Schicht bewegt und der jeweils maximale Wert des entsprechenden Ausschnitts der ak-
tuellen Feature-Map als Wert in die gepoolte Représentation iibernommen. Das Fenster,
welches iiber die Feature-Map bewegt wird, ist definiert durch die Dimensionalitat des
Fensters und dem Stride. Der Stride steht fiir das Bewegunsmuster des Fensters analog
zum Filter. Die gepoolten Reprisentationen der Feature-Maps dienen dann als Eingabe-
werte fiir die néchste Schicht.

Single depth slice

.| IESE 2 | 4
max pool with 2x2 filters
5|6 |78 and stride 2 6 | 8
3 | 2 | 3 |
1| 2 |
y

Abbildung 3.5.: Schematische Funktionsweise der Max-Pooling Schicht

Die Max-Pooling Schicht erfiillt zwei Aufgaben: Einerseits reduziert sie die Dimensiona-
litdt der zu verarbeitenden Daten, was Rechenzeit spart. Andererseits verwirft sie “un-
wichtige” Informationen indem sie nur die maximalen Werte der zuletzt berechneten Ak-
tivierungen behalt.

Convolutional4+Max-Pooling Schicht Die Convolutional und Max-Pooling Schichten
bilden die Grundbausteine der meisten CNN. Diese werden dabei mehrfach hintereinander
gereiht. Das im Rahmen dieser Arbeit vewendete CNN hat beispielsweise zwei solcher
aufeinanderfolgenden Convolutional+Max-Pooling Schichten.

input image feature maps feature maps feature maps feature maps tout
(256x256) (256x256) (128x128)  (128x128) (64x64 outpu
1

1 1. 1 [T category
| -
Al |
+¥o

convolution subsampling convolution subsampling fully
| layer | layer | layer | layer | connected |

Abbildung 3.6.: Beispielhafte Darstellung eines kompletten CNN mit allen Schichten.?

Ausgabeschicht Die Ausgabeschicht des CNN ist gleich aufgebaut wie die eines “tra-
ditionellen” NN. Dabei wird eine fully-connected Schicht verwendet, bei welcher jedes

3https://www.semanticscholar.org/paper/f5f1beada9e269b2a7faed8dfe936919ac0c2397
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Neuronen als Eingabewerte mit allen Aktivierungen der letzten Max-Pooling Schicht ver-
kniipft sind. Die Anzahl Neuronen in der Ausgabeschicht entspricht dabei der Anzahl zu
unterscheidenden Klassen. In dieser Arbeit entsprechen die drei verschiedenen Sentiments
neutral, negativ und positiv den zu unterscheidenden Klassen.

3.4. 3-Phasen Lernen

Das Training der CNNs wird mithilfe des 3-stufigen Lernverfahren von Severyn et. al. [21]
durchgefiihrt. Im Folgenden werden die einzelnen Schritte im Detail erlautert.

Word-Embeddings und Satz-Matrix Zuerst werden mithilfe von word2vec [15] und
einem grossen Text-Corpus Word-Embeddings generiert. Dabei werden die gegebenen
Woérter eines Vokabulars v so in einen reellen Vektorraum R? eingebettet, dass die semanti-
schen Beziehungen innerhalb der Worter erhalten bleiben. Dies wird am Beispiel in Abbil-
dung 3.7 ersichtlich: Die Wortvektoren fiir “Man” and “Woman” stehen in gleicher Weise
zueinander wie die Wortvektoren “Uncle” zu “Aunt” bzw. “King” zu “Queen”.

WOMAN QUEENS
AUNT

MAN / KINGS
UNCLE

QUEEN \ QUEEN

KING KING

Abbildung 3.7.: Beispiel fiir semantische Beziehung von Wort-Vektoren. Die Wort-
Vektoren fiir “Uncle” zu “Aunt” stehen in der gleichen Weise zueinander
wie die Wort-Vektoren “King” zu “Queen”

Mithilfe der Word-Embeddings kann ein gegebener Satz nun als Konkatenation der Wort-
Vektoren der einzelnen Worter aufgefasst werden. Das bedeutet, dass ein Satz als d x n
Matrix dargestellt werden kann, wenn n die Anzahl Worter des Satzes darstellt und d
die Anzahl Dimensionen der Word-Embeddings ist. Die i-te Spalte in der resultieren-
den Satz-Matrix entspricht dann dem Wort-Vektor fiir das i-te Wort im abzubildenden
Satz.

Distant-Supervised Phase In ecinem zweiten Schritt wird die sogenannte Distant-Super-
vised Phase durchgefiihrt, im Folgenden Distant-Phase genannt. Wir verwenden einen
dhnlichen Ansatz wie in [7]. Dabei wird das CNN mit einer grossen Menge an weakly-
labeled (dt. schwach annotiert) Texten iiber eine Epoche hinweg vortrainiert. Weakly la-
beled bedeutet, dass der Sentiment eines Textes aus der Eigenschaft des Textes abgeleitet
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wird und nicht von einem Menschen annotiert wurde. Beispiele fiir solche Eigenschaften,
aus welchen sich ein Sentiment ableiten lésst, sind Emoticons in Tweets oder die An-
zahl der vergebenen Sterne bei einem Review. Bei Emoticons lésst sich zum Beispiel aus
dem lachenden Emoticon “:-)” ein positiver bzw. aus dem traurigen Emoticon “:-(” ein
negativer Sentiment ableiten.

Eine genaue Erlduterung zur Generierung der Trainingsdaten fiir die Distant-Phase be-
findet sich im Kapitel 4. Das Training wird mit dem weiter oben beschriebenen Backpro-
pagation Algorithmus durchgefiihrt.

Supervised Phase Im letzten Schritt wird das CNN mit den von Menschen annotierten
Texten trainiert. Dieses Training wird mithilfe von Backpropagation mit AdaDelta durch-
gefiihrt. Dabei wird das sogenannte Farly Stopping verwendet: Das Netzwerk wird solange
trainiert, bis sich eine definierte Metrik iiber eine bestimmte Anzahl Epochen nicht mehr
verbessert hat. In unserem Fall ist diese Metrik der F1-Score (siehe 3.5) iiber die posi-
tiven und negativen Datensétze. Auch hier wird der oben beschrieben Backpropagation-
Algorithmus durchgefiihrt.

3.5. Evaluierungsmetrik

Im Folgenden wird die verwendete Evaluierungsmetrik, der F'1-Score, erldutert.

Prazision & Ausbeute Prdizision (engl. precision) und Ausbeute (engl. recall) sind Me-
triken, mit welchen die Performanz eines Klassifizierungs-Systems beziiglich einer der zu
klassifizierenden Klassen evaluiert werden kann. Die Abkiirzungen tp, fp, fn stehen in die-
sem Zusammenhang fiir true positives, false positives und false negatives. Dabei ist die
Prézision das Verhéltnis von richtig klassifizierten (Zp) zu allen klassifizierten Datensétze
der entsprechenden Klasse (tp + fp):

tp
tp+ fp

Die Ausbeute ist das Verhéltnis von richtig klassifizierten Datensétzen zur Anzahl aller
vorhandenen Datensétze der entsprechenden Klasse (tp + fn):

precision =

(3.4)

tp
tp+ fn

recall = (3.5)
Mit diesen beiden Metriken kann die Performanz eines Klassifizierungs-Systems beziiglich
einer der vorhandenen Klassen bewertet werden, allerdings haben diese zwei Nachteile:
Einerseits sind es zwei Werte anstatt eines einzelnen Wertes. Dies macht die Beurtei-
lung {iber die Performanz des Systems komplizierter. Ausserdem kann mittels “schum-
meln” eine sehr hohe Ausbeute erreicht werden, indem immer nur eine bestimmte Klasse
zuriickgegeben wird. Eine hohe Prézision kann erreicht werden indem das System sehr
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“konservativ” arbeitet und nur in Féllen, bei denen die Klassifizierung eindeutig ist, die
entsprechende Klasse zuriickgibt.

F1-Score Um das oben beschriebene Problem zu lésen, wird der F1-Score verwendet.
Dieser ist das harmonische Mittel von Prazision und Ausbeute:

2 X precision X recall

F1 (3.6)

precision + recall

Durch diese Metrik kann die Performanz eines Systems beziiglich einer bestimmten Klasse
mittels eines Wertes quantifiziert werden. Ausserdem 16st dies das Problem, dass eine hohe
Prézision bzw. Ausbeute erzielt werden kann, wenn das System “schummelt”.

F1-Score iiber mehrere Klassen Der F1-Score selbst kann nur jeweils fiir eine einzelne
Klasse bestimmt werden. Um nun aber eine einzige Metrik fiir die Messung der Performanz
des Systems iiber mehrere Klassen hinweg zu erhalten, werden die F1-Scores der einzelnen
Klassen summiert und durch die Anzahl der Klassen dividiert. Durch dieses Vorgehen
erhélt man folgende Gleichung, wobei k; fiir eine einzelnen Klasse und n fiir die Anzahl
der beachteten Klassen:
Z?:O Flkz
n

Flig by = (3.7)

Diese Art des F1-Score iiber mehrere Klassen hinweg wird auch macro-averaged F1-Score
genannt.

3.6. Technischer Aufbau

Im folgenden Abschnitt wird der technische Aufbau erlautert, welcher verwendet wird,
um die in Kapitel 6 beschriebenen Experimente durchzufiithren. Eine Beschreibung zur
Verwendung des Systems befindet sich in Anhang B.

Vorarbeiten Der Grundaufbau der verwendeten Software wurde vom InIT mithilfe von
keras? implementiert und zur Durchfithrung dieser Arbeit zur Verfiigung gestellt. Im
Rahmen dieses Grundaufbaus wurden die folgenden Funktionalitdten bereits implemen-
tiert:

e Implementation des CNN in keras und verwendung von theano [28] als Backend
fiir die Graphical Processing Unit (GPU)s.

e Implementation von Evaluations-Metriken.

e Skripte mit den folgenden Funktionalitdten: Trainieren des CNN, Laden von TSV
Dateien, Vorverarbeiten von Word-Embeddings.

4https:/ /keras.io/
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Anforderungen Ein zu implementierendes System, mit welchem die Experimente durch-
gefiihrt werden konnen, soll die folgenden Eigenschaften aufweisen:

e Parametrisierbarkeit: Dadurch, dass eine grosse Anzahl kleiner Experimente durch-
gefiihrt werden muss, soll das System die Moglichkeit bieten, Experimente parame-
trisiert durchzufiihren.

e Wiederholbarkeit: Experimente sollen mit einem minimalen Mehraufwand mehr-
fach durchgefiithrt werden kénnen.

e Ubersichtlichkeit: Resultate der Experimente sollen iibersichtlich und einfach
zugénglich sein.

e Auswertbarkeit: Resultate sollen automatisiert ausgewertet werden kénnen.

Funktionalitat Um ein System, welches die oben beschriebenen Anforderungen erfiillt
zu erhalten, werden die folgenden Komponenten implementiert:

e Executor: Der Ezxecutor ist zustédndig fiir das Training der CNNs mithilfe von
keras. Beim Start akzeptiert er die Konfiguration als Parameter. Das Experiment
wird mit dem Laden der benotigten Daten und dem anschliessenden Training des
CNN gestartet. Am Ende jeder Epoche wird das aktuelle CNN auf den Validie-
rungsdaten getestet und die konfigurierten Metriken ausgewertet. Diese werden am
Ende zusammen mit dem trainierten CNN (Gewichte im HDF5-Format®, das CNN
Model als JSON) in einen fiir das Experiment vorgesehenen Ordner gespeichert. Die
Metriken werden ebenfalls in dem dafiir vorgesehenen Ordner abgespeichert.

e Config Management: Experimente werden iiber Konfigurationen im JSON-Format®
parametrisiert. Uber diese Konfiguration konnen viele wichtige Parameter fiir die
Ausfithrung festgelegt werden, so zum Beispiel: Anzahl Epochen, Trainings- und
Validierungsdaten, Parameter fiir die k-fold Cross-Validation oder auch bereits trai-
nierte Modelle kénnen geladen werden. Detailierte Erlauterungen zu den einzelnen
Parametern kénnen im Anhang B gefunden werden.

e Dataloader: Mithilfe des DataLoader konnen Trainings- und Validierungsdaten
im TSV7 Dateiformat geladen werden. Die zu ladenden Daten kénnen dabei aus
einer oder mehreren TSV-Dateien stammen. Im Falle, dass mehrere TSV Dateien
angegeben werden, kann iiber die Konfiguration das Verhiltnis angegeben werden,
in welchem die Daten aus den einzelnen Dateien verschmischt werden sollen.

e Skripte: Die Auswertung der einzelnen Experimente geschieht iiber dafiir erstellte
Skripte.

Shttps://support.hdfgroup.org/HDF5/
Shttp://www.json.org/
"https:/ /reference.wolfram.com/language/ref/format /TSV.html
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e Weboberfliche: Auf die Resultate der Experimente kann iiber eine eigens dafiir
entwickelte Weboberfliche zugegriffen werden. Ausserdem besteht die Moglichkeit
Plots iiber die Metriken, welche wihrend des Trainings- und Validierungsprozess
gesammelt werden, zu erstellen.

Die oben beschriebenen Komponenten erlauben es, Experimente mittels JSON Konfigura-
tionen zu starten und den gesamten Trainings- und Validierungsprozess mittels Metriken
zu liberwachen und zu dokumentieren.

Skripte Fiir die Durchfithrung der Experimente wurden diverse Skripte erstellt, um die
Handhabung zu vereinfachen und Auswertungen zu erméglichen. Die Liste der implemen-
tierten Scripts umfasst unter anderem die folgenden:

Erstellen von Plots der Lernkurven und Metriken

Erstellen von Word-Embeddings iiber einen Text-Corpus

Erstellen von Statistiken zu Trainings- und Validierungsdaten
Vorverarbeitung von Trainingsdaten fiir die Distant-Phase

Erstellen von Visualisierungen von Word-Embeddings mittels PCA

Diverse Wartungsskripte zur Generierung und Verwaltung von Experimenten

Weboberfliche Um die dritte Anforderung nach Ubersichtlichkeit und Auswertbarkeit
zu erfiillen, wird eine Weboberfliche umgesetzt, mit welchem die Parameter und Resul-
tate aller durchgefithrten Experimente iibersichtlich und an einem Ort zur Verfiigung
gestellt werden. Fiir die Implementation wird die python® Bibliothek flask? verwen-
det.

Zur Auswertung der Experimente stehen drei Funktionen zur Verfiigung:
e Die Oberflache gewéhrt Zugriff auf alle JSON Konfigurationen, welche zu einem Ex-
periment gehoren. Dazu zdhlen die Konfiguration selbst, die gespeicherten Trainings-

und Validierungsmetriken und das keras Model des CNN.

e Mittels der Plotting Funktion kénnen Plots von Trainings- und Validierungsmetriken
erstellt werden.

e Die gespeicherten Validierungs- und Trainingsmetriken kénnen mithilfe von math . jst°

direkt im Browser ausgewertet werden.

8https://www.python.org/
9http:/ /flask.pocoo.org/
Ohttp://mathjs.org/
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CNN runner web view

results | crossdomain_mpq_reviews_news_embeddings v ' 2016-11-18-09-24-29-CrossDomain_with_200Percent_on_MPQ_reviews_and_news_embeddings_v8

Current experiment:

crossdomain_mpq_reviews_news_embeddings_v&/2016-11-18-09-24-29 CrossDomain_with_200Percent_on_MPQ_reviews_and_news_embeddings_v8
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f1_score: 0.5436289511550615 Create piot

F1_score_mean: 0.5436289511550615,
fi_score_neg: 0.612003952465881
f1_score_neg_mean: 0.612003952465881
f1_score_neg_std: 0,
f1_score_neu: 0.658057940311921
f1_score_neu_mean: 0.658057940311921
#_score_neu_std: 0
f1_score_pos: 0.36082489877684504
f1_score_pos_mean: 0.36082489877684504,
f1_score_pos._neg: 0.486414427860224,
f1_score_pos_neg_mean: 0.486414427860224,
f1_score_pos_neg_std: 0.
#1_score_pos._std: 0
H1_score_sid: 0,
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Ioss_mean: 0.8114576175627921
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1
¥
}

Evaluate math expression

max(m_opt.f1_score_pos_neg)

Evaluate expression

0.8496849350631237

Abbildung 3.8.: Ansicht Experiment iiber Weboberflache

Betriebssystem & Softwarepakete Alle Experimente werden mit dem oben beschrie-
benen Software-System durchgefiihrt. Auf den beiden verwendeten Computer-Systemen
wird als Betriebssystem Ubuntu 16.04 installiert. Dazu werden python in der Version
3.5.2, Nvidia GPU Treiber und cuda!! in der Version 8.0 als Abhéingigkeiten von theano
und keras installiert.

Hardware Zur Durchfithrung der Experimente werden zwei unterschiedliche Computer
verwendet. Im ersten System (S1) ist eine Nvidia GTX970 GPU, einen Intel i7 4950K CPU
und 16GB Arbeitsspeicher installiert. Das zweite System besitzt eine Nvidia GTX1070
GPU, einen Intel i7 6700K CPU und ebenfalls 16GB Arbeitsspeicher. Die Unterschie-
de in der Hardware haben keinen Einfluss auf die Resultate der Experimente, da auf
beiden Systemen dasselbe Betriebssystem mit den gleichen Softwarepaketen verwendet
wird.

Hhttps://developer.nvidia.com/cuda-toolkit
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4. Daten

Im folgenden Kapitel werden die im Laufe dieser Arbeit verwendeten Datensdtze und
Text-Corpora genauer beschrieben. Es wird erldutert woher die Daten stammen, welchen
Zweck sie erfiillen und wie die einzelnen Datenséitze aufgebaut sind. Des Weiteren wird
erlautert, wie die Word-Embeddings und Datensétze fiir die Distant-Phase generiert wer-
den.

Die Datensétze, welche in dieser Arbeit verwendet werden, kénnen in zwei Klassen unter-
teilt werden:

e Supervised: Datensétze, welche Texte und Sentiment- Annotationen mitliefern, gehéren
zur Klasse der supervised Datensdtze. Dazu zdhlen alle Datensétze, welche in den
folgenden Experimenten zum Training und zur Evaluierung der CNNs verwendet
werden.

e Unsuperuvised: Datensétze, welche Texte aber keine zugehorigen Sentiments mitlie-
fern gehoren zur Klasse der unsupervised Datensétze. Dazu zéhlen einerseits die Da-
ten, mit welchen die Distant-Phase durchgefiihrt wird. Andererseits gehéren hierzu
auch die Text-Corpora mit welchen die Word-Embeddings generiert werden.
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4.1. Supervised

Alle Datensitze, welche wiahrend des Trainings und der Evaluierung eines CNN verwen-
det werden, liefern Texte und die entsprechenden Sentiment-Annotationen mit. Die Da-
tensdtze wurden im Verhéltnis 4:1 in Trainings- und Test-Datensétze aufgesplittet.

Trainingsdaten Die in der folgenden Tabelle aufgelisteten Datensédtze werden fiir das
Training der Convolutional Neural Network (CNN)s verwendet.

Verteilung Sentiments

Durchschnittliche  Durchschnittliche . .
Name Textsorte  Anzahl Texte positiv  neutral mnegativ Quelle
Anzahl Zeichen Anzahl Worter

DAI tweets Tweets 3274 63.4 16.1 19.4% 66.9%  13.6% [17]
DIL _reviews Reviews 3420 74.0 19.0 31.1% 50.8%  17.9% 6]
HUL_reviews Reviews 3156 70.7 18.6 284%  57.7%  13.9% 9]
JCR_quotations Quotations 1032 148.4 33.6 15.0% 71.3%  13.7% 1]
MPQ_news News 8888 123.3 26.9 14.8%  55.5%  29.7% (30]
SEM_headlines — Headlines 1000 34.3 7.1 14.4% 61.0% 24.6%  [24]
SemEval_tweets Tweets 8226 89.1 22.4 372%  481%  14.7%  [16]
TAC reviews Reviews 2152 88.6 224 36.3% 17.7%  46.0% [26]

Tabelle 4.1.: Statistiken zu Texten und Sentiments der Trainingsdaten.

Testdaten Die in der folgenden Tabelle aufgelisteten Datensétze werden verwendet, um
die Performanz eines trainierten CNN zu evaluieren.

Verteilung Sentiments

Durchschnittliche Durchschnittliche o )
Name Textsorte  Anzahl Texte positiv  neutral negativ Quelle
Anzahl Zeichen Anzahl Worter

DAI tweets Tweets 819 66.5 16.8 19.8% 67.9% 12.3% [17]
DIL reviews Reviews 855 74.9 19.2 31.6% 51.6%  16.8% [6]
HUL_reviews Reviews 789 63.3 17.1 21.7%  53.3%  25.0% 9]
JCR_quotations Quotations 258 143.6 32.6 14.7%  49.2%  36.1% 1]
MPQ_news News 2223 121.6 26.5 13.1% 55.1%  31.8% [30]
SEM_headlines  Headlines 255 33.4 7.1 120% 61.6% 26.4%  [24]
SemEval_tweets Tweets 3813 89.6 21.8 412%  43.0% 158%  [16]
TAC reviews Reviews 537 110.4 26.7 26.6% 12.1%  61.2%  [26]

Tabelle 4.2.: Statistiken zu Texten und Sentiments der Testdaten.
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4.2. Unsupervised

Im Folgenden werden die unsupervised Datensitze erldutert. Einerseits beinhalten die-
se die Text-Corpora, mit welchen die Word-Embeddings generiert werden, andererseits
gehoren hierzu auch die Datenséitze, welche fiir das Training der CNNs wéhrend der
Distant-Phasen eingesetzt werden.

Text-Corpora Im Rahmen dieser Arbeit werden vier verschiedene Arten von Word-
Embeddings verwendet. Diese werden mit verschiedenen Text-Corpora generiert, welche
in der folgenden Tabelle aufgelistet sind:

Name  Beschreibung Anzahl Texte Quelle

News  News-Texte von diversen Webseiten 90 Mio. STATMT Webseite!
Tweets Sammlung von 6ffentlich verfiigharen Tweets 590 Mio. Twitter-API?
Wiki Texte aller Artikel auf Wikipedia mit mehr als 50 Wortern 4.5 Mio. Wikimedia®

Tabelle 4.3.: Statistiken zu Text-Corpora, welche fiir die Generierung der Word-
Embeddings verwendet werden.

Zusétzlich werden wiahrend der Experimente zuféllig initialisierte Word-Embeddings ver-
wendet; diese werden im Folgenden mit Random gekennzeichnet. Die Generierung der
Word-Embeddings wurde mittels word2vec [15] durchgefithrt. Dabei wurden die folgen-
den Hyperparameter verwendet:

Name Wert
algorithm skip-gram
dimensions 52
window size 5
minimum count 15

sample 107°

hierarchical softmaz* 0

Tabelle 4.4.: Hyperparameter, welche fiir die Generierung der Word-Embeddings mit
word2vec verwendet werden.

Thttp://www.statmt.org/wmt14/training-monolingual-news-crawl/
Zhttps://dev.twitter.com/rest/public

3https://dumps.wikimedia.org/enwiki/latest/

40 bedeutet das negative sampling verwendet wird, 1 entsprechend hierarchical soft-maz
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Datensitze fiir Distant-Phase Im Rahmen dieser Arbeit werden zwei verschiedene Da-
tensitze fiir die Distant-Phase verwendet: Reviews von Amazon® und Tweets von Twit-
terS. Dabei werden die Sentiments bei den Reviews anhand der Anzahl vergebener Sterne
(1-5) und bei den Tweets anhand der im Text vorhandenen Emoticons abgeleitet. Bei
den Reviews werden alle Texte, welche mit einer Wertung von x >= 4 als positiv und
x < 3 als negativ klassifiziert; die Restlichen werden als neutral angenommen. Bei den
Tweets wird ein Lexikon von positiven (z.B. “-)” oder “-P”) und negativen (z.B. “-
(" “-.-7) Emoticons verwendet. Mithilfe dieses Lexikons und den im Tweet vorhandenen
Emoticons wird dann der Sentiment des T'weets abgeleitet. Die Emoticons werden nach
der Klassifizierung aus den Tweets entfernt.

Dieses Schema fiithrt zu folgenden Datenséitzen, welche wihrend der Distant-Phase ver-
wendet werden:

Verteilung Sentiments

Durchschnittliche  Durchschnittliche . .
Name Textsorte Anzahl Texte positiv neutral negativ Quelle
Anzahl Zeichen Anzahl Wérter

Amazon Reviews Reviews 82.4 Mio. 382.2 96.2 782%  85%  13.2% (33]
Tweets Tweets 100.0 Mio. 46.9 12.4 791%  0.0%  20.9% Twitter-API”

Tabelle 4.5.: Statistiken zu Texten und Sentiments der weakly-supervised Datensétze.

Des Weiteren werden auch Experimente ohne Distant-Phase durchgefiihrt; diese werden
mit None gekennzeichnet.

Shttps://www.amazon.com/
Shttps://twitter.com/
"https://dev.twitter.com /rest /public
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5. Methodik

In diesem Kapitel wird erldutert, wie die im Folgenden beschriebenen Experimete durch-
gefithrt werden. Dabei wird auf die verwendete Architektur des CNN, die Evaluierung
sowie auf die Durchfiihrung der Distant-Phasen eingegangen.

5.1. Architektur des verwendeten Convolutional Neural
Network

Als Basis unseres CNN haben wir die Architektur von Deriu et. al. [5] verwendet. Dieses
basiert wiederum auf der Architektur von Severyn et. al. [21].

Das verwendete CNN setzt sich aus zwei Convolutional+Max-Pooling Schichten (vgl. Ka-
pitel 3) zusammen. Anschliessend wird eine fully-connected Hidden-Schicht hinzugefiigt,
welcher gemeinsam mit der Softmax-Regressions Schicht am Ende dafiir zusténdig ist, die
Texte anhand des Sentiment zu klassifizieren.

Sentence Matrix Convolutional pooled Convolutional pooled Hidden Softmax
Feature Map repr. Feature Map repr. Layer

Abbildung 5.1.: Schematische Darstellung der Architektur des in dieser Arbeit verwende-
ten CNN [5].
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Dabei werden die Hyperparameter geméss Tabelle 5.1 fiir die Convolutional Schichten
verwendet:

Name Wert
Anzahl Convolutional Filter 200
Grosse der Filter-Fenster 6
Stride der Filter-Fenster 1
Grosse des Fensters der ersten Max-Pooling Schicht 4
Stride der ersten Max-Pooling Schicht 2
Aktivierungsfunktion relu

Tabelle 5.1.: Hyperparameter, welche fiir die Convolutional und Max-Pooling Schichten
des CNN verwendet werden.

Fiir die Hidden-Schicht am Ende des CNN wird eine Dimensionalitit von 200 gewahlt.
Um Overfitting zu vermindern, wird nach der Hidden-Schicht eine Dropout-Schicht [23]
zur Regularisierung hinzugefiigt, p ist dabei auf 20% gesetzt. Das Training wird mittels
Backpropagation und AdaDelta durchgefiihrt. Dabei wurden die Hyperparameter geméss
Tabelle 5.2 fiir AdaDelta verwendet:

Name Wert
€ 10-6
P 0.95

Tabelle 5.2.: Hyperparameter, welche fiir das Training des CNN mit AdaDelta verwendet
werden.

Die oben erwihnten Hyperparameter fiir AdaDelta werden als Empfehlung aus [32] {iber-
nommen.

5.2. Durchfiihrung der Distant-Phase

Bei den Experimenten in Kapitel 6 werden die CNNs jeweils pro Distant-Phase vortrai-
niert. Dabei kommen die in Kapitel 4 beschriebenen Datensédtze zum FEinsatz. Das CNN
wird bei jedem der Experimente mit dem entsprechenden Datensatz iiber eine Epoche
hinweg vortrainiert. Das daraus resultierende CNN wird dann als Basis fiir die weiteren
Experimente verwendet. Bei den Experimenten, bei denen die Distant-Phase mit None
gekennzeichnet wird, werden die CNNs nicht vortrainiert, sondern die Gewichte werden
zufillig initialisiert.
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Da die Datensétze fiir die Distant-Phase unterschiedlich gross sind, wurden jeweils nur
80 Mio. Datensétze verwendet, um gleiche Bedingungen fiir die beiden Datensitze zu
schaffen.

5.3. Klassengewichte

Wie im Kapitel 4 ersichtlich ist, sind die Klassen in den einzelnen Datensétzen teilweise
unterschiedlich stark reprisentiert. Das kann dazu fiithren, dass sich ein CNN vor allem
an den stark vorhandenen Klassen orientiert und dadurch auf den Datenséitzen der un-
terrepriisentierten Klassen schlechte Ergebnisse liefert. Um dieses Problem auszugleichen,
werden sogenannte Klassengewichte verwendet. Diese werden als Faktoren verwendet, um
die Fehlerfunktion entsprechend zu skalieren und so die Unterschiede in den Haufigkeiten
der Klassen auszugleichen.

Wenn n die Anzahl aller Datensétze und m, die Anzahl der Datensétze der entsprechen-
den Klassen z € S mit S = {pos,neu,neg} darstellt, kann das Klassengewicht fiir den
Sentiment x mit folgender Gleichung bestimmt werden:

n

|S"mm

(5.1)

Cy =

Die dadurch berechneten Klassengewichte entsprechen ¢, = 1.0 im Falle einer perfekten
Gleichverteilung der Klassen. Uberreprasentierte Klassen erhalten dadurch ein Klassenge-
wicht ¢, < 1.0 und Unterreprisentierte entsprechend ein Klassengewicht ¢, > 1.0.

Wenn die Gleichung 5.1 zur Illustration auf den Trainings-Datensatz MP(Q)_news ange-
wendet wird, resultieren daraus die folgenden Klassengewichte:

__ 8888 __
Cpos = 58— 2.2495

__ 8888 __
Cneg = T8, = 1.1234

e = 255 — 0.6004

5.4. Evaluierung der Resultate

Bei der Evaluierung aller nachfolgenden Experimente kommt ausschliesslich der F1,5 neq
zum Einsatz, wie er wihrend des SemEval-Wettbewerbs [16] verwendet wurde.
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6. Experimente und Resultate

In diesem Kapitel werden der Aufbau der Experimente und die zugehorigen Resultate
erlautert. Wir werden alle Experimente auch mit der Doméne Union durchfithren, welche
die Vereinigung der Daten aller Doménen darstellt. Bei der Erlauterung der Resultate
ist mit alle Doménen jeweils exklusiv Union gemeint. Wir behandeln Union als einen
Spezialfall. Wenn wir von einem CNN sprechen, welches nur mit Trainingsdaten von ei-
ner Doméne trainiert wurde, so bezeichnen wir dieses mit “Domdnenname-CNN” (z.B.
DAI tweets-CNN). Weiterhin verwenden wir die Abkiirzung TD fiir Target Domain (Ziel-
doméne) und FD fiir Foreign Domain (Fremddoméne).

6.1. Evaluierung beste Distant-Phase &
Word-Embeddings pro Domane

Ziel dieser Experimente ist es, herauszufinden welche Kombination von Word-Embeddings

und Distant-Phase (siehe Kapitel 4.2) die besten Ergebnisse fiir die jeweilige Doméne er-
gibt. Aufgrund dieser Ergebnisse werden alle nachfolgenden Experimente mit der bestmdoglichen
Kombination durchgefiihrt.

6.1.1. Aufbau

Pro Doméne werden 12 Experimente durchgefiihrt, dies resultiert aus der Kombination
mit 4 Word-Embeddings und den 3 Distant-Phasen. Bei jedem Experiment wird die Ge-
samtheit aller Trainingsdaten der TD verwendet, um das CNN zu trainieren. Wéahrend
dem Training wird mit den Testdaten der TD validiert und nach dem Training wird das
CNN mit den Testdaten der TD getestet. So erhalten wir einen Sentiment-Klassifizierer,
welcher fiir eine TD spezialisiert ist.

6.1.2. Resultate

In der Tabelle 6.1 befinden sich die erzielten F1,, ., nach dem testen mit der TD. Die
besten Werte pro Doméne sind jeweils fett markiert.
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Dist. Phase DAI DIL HUL JCR MPQ Seval SEM TAC Union || Ave
st (T/3.2k) (R/3.4k) (R/S.1k) (Q/1k) (N/S.8k) (T/8.2k) (H/3.1k) (R/ 2.1k) &
None 0.599 0.509 0.513 0.263 0.469 0.598 0.436 0.577 0.550 0.502
Random Reviews 0.698 0.595 0.659 0.401 0.539 0.659 0.477 0.714 0.603 0.594
Twitter 0.684 0.523 0.517 0.399 0.490 0.659 0.468 0.612 0.595 0.550
None 0.631 0.485 0.480 0.405 0.581 0.673 0.527 0.644 0.615 0.560
News Reviews 0.692 0.590 0.649 0.433 0.563 0.685 0.519 0.682 0.624 | 0.604
Twitter 0.678 0.546 0.554 0.412 0.567 0.691 0.539 0.676 0.444 0.568
None 0.629 0.507 0.511 0.360 0.504 0.629 0.541 0.585 0.584 0.539
Twitter Reviews 0.701 0.603 0.657 0.383 0.540 0.683 0.472 0.694 0.611 0.594
Twitter 0.734 0.543 0.533 0.412 0.518 0.685 0.554 0.652 0.610 0.585
None 0.553 0.455 0.451 0.375 0.529 0.613 0.506 0.570 0.567 0.513
Wikipedia Reviews 0.661 0.569 0.666 0.457 0.542 0.622 0.500 0.684 0.577 0.586
Twitter 0.663 0.520 0.531 0.411 0.544 0.642 0.505 0.619 0.580 0.557
Full Average - 0.660 0.537 0.562 0.393 0.532 0.653 0.504 0.643 0.580 -
Rand. Avg. - 0.660 0.542 0.563 0.354 0.499 0.639 0.460 0.635 0.583 0.548
News Avg. - 0.667 0.540 0.561 0.417 0.570 0.683 0.528 0.668 0.561 0.577
Twit. Avg. - 0.688 0.551 0.573 0.385 0.521 0.666 0.522 0.643 0.602 || 0.572
Wiki. Avg - 0.626 0.515 0.549 0.414 0.538 0.626 0.504 0.625 0.575 0.552
- None Avg.  0.603 0.489 0.489 0.351 0.520 0.628 0.502 0.594 0.579 0.528
- Rev. Avg. 0.688 0.589 0.658 0.418 0.546 0.662 0.492 0.694 0.604 | 0.595
- Twi. Avg. 0.690 0.533 0.539 0.409 0.530 0.669 0.517 0.640 0.558 0.565

Tabelle 6.1.: Resultate aller Kombinationen aus Word-Embeddings und Distant-Phase pro
Domaéne. Die letzte Spalte ist der Durchschnittswert der jeweiligen Zeile und
somit Doménen iibergreifend Die unteren 8 Zeilen sind jeweils die Durch-
schnittswerte, entsprechend der Beschriftung, pro Doméne. Die Textsorten
der Doméne sind folgendermassen codiert: T: Tweets, N: News, R: Reviews,
H: Headlines and Q: Quotations.

F1,0sneg als Validierungsmetrik ist sinnvoll. Zur Validierung der Resultate verwenden
wir ausschliesslich den F1l,,s ¢, (sieche Abschnitt 3.6). Die ersten Ergebnisse bestitigen
diese Wahl der Metrik. Der F1,., ist tendenziell hoher als der F'1,,,, oder F'1,,,. Zusétzlich
sind in den Trainings- und Testdaten die positiven und negativen Beispiele meist seltener
vertreten (vgl. Tabelle 4.1). Anhand konkreter Zahlen kénnen wir diese Vermutung des
stets besseren F1,,., bestéitigen. Die Mittelwerte bei dem Experiment Crossdomain sind
wie folgt: Fl,,s 0.479, Fl,, 0.455 und F1,., 0.581. Dies, obwohl die Validierung bei
diesen Experimenten nur auf dem Fl,, .., stattfindet und wir die Fehlerfunktion bei
positiven und negativen Beispielen mit Klassengewichten (sieche Abschnitt 5.1) bereits
verstérken.

Die Wahl der Distant-Phase und Word-Embeddings tragen massgeblich zum Resul-
tat bei. Wie wir in der Tabelle 6.1 erkennen konnen, variieren die Resultate innerhalb
einer Doméne stark. Der Unterschied vom besten F1,4, ¢, zum Schlechtesten betrégt in
fast allen Domé&nen ungefihr 15 Punkte. Auch wenn wir die Experimente mit gleichen
Word-Embeddings, oder diejenigen mit gleicher Distant-Phasen untereinander verglei-
chen, sind die Unterschiede teilweise sehr gross. Somit ist fiir uns klar ersichtlich, dass
die gewdhlte Kombination aus Word-Embeddings und Distant-Phase einen erheblichen
Einfluss auf das Resultat hat.

Random Word-Embeddings oder None Distant-Phase liefern nicht zwingendermas-
sen schlechte Ergebnisse. Wir sehen in der Tabelle 6.1, dass die zufillige Initialisierung
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der Word-Embeddings oder das Auslassen einer Distant-Phase nicht in allen Féllen einen
negativen Effekt auf den resultierenden Sentiment-Klassifizierer hat. Wenn man jedoch
die letzte Spalte Avg. betrachtet sehen wir, dass die Ergebnisse mit None Distant-Phase
pro Word-Embeddings im Schnitt immer schlechter sind. Wichtig hierbei ist auch, dass
die Word-Embeddings und die Distant-Phase sich gegenseitig beeinflussen, da die Word-
Embeddings zu den Parametern des CNN gehoren und somit auch durch Backpropagation
angepasst werden. Aus der Tabelle entnehmen wir, dass bei jeder Doméne die Kombinati-
on aus Random Word-Emebddings und None Distant-Phase immer schlechte Ergebnisse
liefert. In der Abbildung 6.1 sehen wir den Einfluss der Distant-Phase anhand einiger
ausgesuchter Worter. Die Word-Embeddings stammen aus dem Wikipedia Datensatz und
die Distant-Phase wurde mit Reviews durchgefiihrt. Wir sehen, dass die Distanzen zwi-
schen gegensétzlichen Wortern nach der Distant-Phase jeweils &hnlich gross ist. Vor der
Distant-Phase waren Worter, die in einem &hnlich Kontext vorkommen kénnen, nahe
beieinander. Danach sind die Wérter starker nach ihrem Sentiment gruppiert wie zuvor.

2.0 20

sad

15+ H 15+
great
10l glamorous | 100
beautiful
laugh

9
051 4 05}
stunning cry glamorous )
beautiful
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0.0} cry 1 0.0F stupid
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(a) Ausgesuchte Beispiele vor der Distant-Phase (b) Ausgesuchte Beispiele nach der Distant-Phase

Abbildung 6.1.: Verdnderung Wikipedia Word-Embeddings durch die Review Distant-
Phase. Die projezierte Darstellung wurde mittels PCA erstellt.

Union scheint eine Option zu sein. Wenn wir in der Tabelle 6.1 die Zeilen betrach-
ten sehen wir, dass die einzelnen Werte bis zu 20 Punkte variieren. Vergleichen wir den
Durchschnitt einer Zeile mit dem Ergebnis des Union-CNN, liegen die Werte immer sehr
nahe beieinander und sind meistens sogar besser. Sofern nun ein Sentiment-Klassifizierer
fiir eine noch unbekannte Doméne benotigt wird, fiir welche wir die beste Kombination
aus Word-Embeddings und Distant-Phase noch nicht kennen, scheint es eine Option zu
sein, mit einem Union-CNN zu starten.

Wir werden spéter diese Vermutung noch genauer priifen, indem wir mit einer unbe-
kannten Doméne ein Union-CNN testen. Zusétzlich mochten wir eruieren, ob sich gewisse
Doménen besser eignen als Andere, um sie zu kombinieren. Zum jetzigen Zeitpunkt kénnen
wir aber die folgende Aussage treffen: Anstelle ein CNN einer zufilligen Doméne zu ver-
wenden, um eine neue, unbekannte Doméne zu testen, scheint es ratsamer zu sein, ein Uni-
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on-CNN zu verwenden. Wir verlieren dadurch vielleicht ein paar Punkte beim F1p,; yeq,
entfernen jedoch die zum Teil recht grosse Varianz des F1 45 yeq-

6.2. Crossdomain

Mit dieser Experimentreihe mochten wir herausfinden, wie gut die besten CNN im Ka-
pitel 6.1 auf einer fremden Doméne performen. Wir méchten dabei auch untersuchen, ob es
Doménen gibt welche sich besser zur Kombination eignen als Andere.

6.2.1. Aufbau

Wir trainieren ein CNN mit den Trainingsdaten einer FD und validieren wahrend dem
Training auch auf derselbigen. Anschliessend testen wir einzeln den Sentiment-Klassifizierer
auf allen anderen Doménen, welche in diesem Experiment die TDs sind. Wir verwenden
in diesem Experiment jeweils die kompletten Datensétze an Trainings- und Testdaten.
Man konnte sich auch iiberlegen, anstelle der besten Kombination aus Word-Embeddings
und Distant-Phase fiir die FD, die beste Kombination fiir die TD zu wéhlen. Wir ent-
schieden uns dafiir, weil wiahrend dem Training auch die Embeddings angepasst wer-
den und in einem Anwendungsfall die beste Kombination fiir die TD noch unbekannt
ist.

6.2.2. Resultate

In der Tabelle 6.9 befinden sich die erzielten F1,,s ., nach dem Testen mit der TD. Die
besten Werte pro Doméne sind jeweils fett markiert.

Die besten Resultate erhalten wir auf der eigenen Doméadne. Wie erwartet erhal-
ten wir das beste Ergebnis wenn wir auf der gleichen Doméne validieren und testen. Die
Varianz in den Ergebnissen ist auffallend hoch. Es scheint, dass es strukturell grosse Unter-
schiede zwischen den verschiedenen Doménen gibt. Wir mochten herausfinden, ob und wel-
che Strukturen relevant sind, um Doménen zusammenfassen zu kénnen.
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Test DAI  DIL HUL JCR  MPQ Seval SEM TAC

Training T R R 0 N T Jig r Union
DAI T 0.734 0401 0397 0269 0.161 0.554 0.283 0.369 0.447
DILR 0.381 0.603 0.602 0.227 0210 0.365 0.138 0478 0.350
HULR 0.404 0567 0.666 0.312 0252 0392 0.176 0.535 0.373
JCR Q 0450 0.402 0.452 0.457 0.319 0402 0.254 0.461 0.384
MPQ N 0495 0307 0318 0411 0.581 0.471 0.313 0.402 0.489
Seval T 0.525 0.489 0479 0421 0441 0.691 0.445 0.577 0.578
SEM H 0.360 0.188 0.181 0.054 0.148 0.250 0.554 0.247 0.227
TAC R 0.395 0.501 0517 0409 0.376 0.480 0.360 0.714 0.442
Union 0.680 0.529 0566 0418 0.559 0.671 0.357 0.576 0.624
FD Ave. 0468 0432 0451 0.320 0311 0451 0315 0473 0411
Diff. 0.212 0.096 0.114 0.098 0248 0221 0.042 0.103 0.213

Tabelle 6.2.: Resultate wenn auf einer Doméne trainiert und auf allen anderen Doménen
getestet wird. Die Zeile FD Avg. beinhaltet den durchschnittlich erzielten
Wert pro getestete Doméne, exklusiv die Doméane Union. In der Zeile Diff.
steht die Differenz zwischen den Ergebnissen mit Union und dem Durch-
schnitt.

Ein Union-CNN ist nie besser als fiir die TD trainiertes CNN. Die Idee, dass mit
einem Union-CNN moglicherweise bessere Ergebnisse erzielt werden kénnen, als mit ei-
nem fiir die TD spezialisierten CNN, ist anhand unserer Ergebnisse widerlegt. Durch das
Mischen verschiedener Doménen, respektive Textsorten, gewinnt das CNN offensichtlich
keine tieferen strukturellen Informationen, welche zu einem besseren Versténdnis einzel-
ner Doménen fithren wiirde. Wir halten jedoch fest, dass das einzelne Testen mit den TD
Doménen DAI tweets, MPQ_news und SemFEval_tweets auf einem Union-CNN fast gleich
gute Ergebnisse liefert, wie wenn wir mit den fiir die TD trainierten CNN testen. Beim
Testen mit der Doméne MPQ)_news erhalten wir sogar ein leicht besseres Ergebnis mit
dem Union-CNN. Wenn wir die Ergebnisse des Union-CNN mit den durchschnittlichen
Werten pro TD (Spalte) vergleichen, sind die Union-CNN Werte stets besser. Dies scheint
unsere Vermutung in 6.2.2 zu bestétigen, dass wir fiir eine neue, unbekannte TD die zu-
verlédssigeren Ergebnisse erhalten, wenn wir ein Union-CNN benutzen. Die Verwendung
eines CNN, welches fiir eine einzelne FD trainiert wurde, ist nicht ratsam, da die Varianz
der Werte sehr hoch ist.

Gewisse Domadnen erzielen in Kombination durchwegs bessere Ergebnisse. Es gibt
zwei Aspekte die wir uns in diesem Zusammenhang iiberlegen. Der erste Aspekt ist die
Auspriagung des Sentiment (siehe Tabelle 6.3), also wie eindeutig positiv oder negativ ein
Text verfasst wird. Der zweite Aspekt, wie konzentriert der Sentiment vorliegt, also wie
lange die Texte der Doméne im Durchschnitt sind. Bei Doménen mit der Textsorte Tweets
wie auch bei den Review Doménen, scheint die Auspragung des Sentiment stark zu sein.
Eine Privatperson schreibt sehr deutlich, wenn ihr etwas gefillt oder eben nicht. Dies im
Gegensatz zu News Meldungen, Headlines und Quotations, bei welchen eine gewisse Pro-
fessionalitéat verlangt wird und somit die Auspriagung des Sentiments weniger stark ist.
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Die Konzentration des Sentiments unterscheidet sich ebenfalls (siche Tabelle 6.3). Damit
meinen wir, aus wie vielen Wortern der Sentiment abgeleitet werden muss. Tweets haben
den Vorteil, dass die Konzentration des Sentiments durch die Zeichenbeschriankung sehr
hoch ist. Es wird oft mit wenigen Wortern ein klar positiver oder negativer Sentiment
beschrieben. Wie in der Tabelle 4.1 ersichtlich, haben die Domé&nen mit den Textsorten
Reviews und Tweets durchschnittlich weniger Zeichen als die anderen Doménen. Einzige
Ausnahme bildet die Doméne SEM_headlines, welche durchschnittlich aus noch weniger
Zeichen besteht, jedoch fehlt bei dieser Doméne die starke Auspriagung des Sentiments.
Die Performanz dieser Doméne ist wie in der Tabelle 6.2 ersichtlich eher schlecht. Vermut-
lich vertrégt sich die Kombination aus schwacher Ausprigung des Sentiments und hoher
Konzentration nicht gut.

Auspraung Konzentration

Sentiment Doméne Beispielsatz Sentiment Sentiment
positiv DAI tweets Rihana look hot!! ++ ++
positiv MPQ_news The good news is Secretary of Defense Donald Rumsfeld

will be visiting the detainees’” Camp X-Ray the next morning. - -
positiv SEM _headlines New gadgets galore at tech show. - ++
negativ DAI tweets Migraines suck. #migrainessuck ++ ++
negativ MPQ_news Advocate Faris Abu-Hasan pointed to the violation of

international laws represented in settlement activity and settlement

building, and to Israel’s continuing refusal to respond to international

appeals and violation of relevant international laws. - —=
negativ SEM_headlines  Serbie rejects United Nation’s Kosovo plan - +

Tabelle 6.3.: Beispieltexte fiir die unterschiedliche Auspragung und Konzentration des
Sentiments, abhingig der Doméne. Zur Verdeutlichung verteilen wir fiir
die Eigenschaften Auspragung und Konzentration subjektive Label von ——
(schwache Ausprigung) bis ++ (starke Ausprigung).

Die Wahl der Doménen ist statistisch signifikant beziiglich dem F1,,,.,. Wir se-
hen in der Tabelle 6.2, dass die Ergebnisse doch sehr stark variieren und mochten mit
einer zweifaktoriellen Varianzanalyse untersuchen, ob die abhéngige Variable F1,,s g
von den unabhéngigen Variablen TD und FD abhéngig ist. Als Signifikanzniveau wéahlen
wir den Standartwert 0.05. Das Ergebnis dieser Analyse sehen wir in der Tabelle 6.4.
Der P-Wert bei beiden unabhéngigen Variablen liegt unter dem gewéhlten Signifikanz-
niveau von 0.05. Das bedeutet, beide unabhéngigen Variablen sind statistisch signifi-
kant und somit ist es relevant, mit welcher Doméne wir ein CNN trainieren oder tes-
ten. Der P-Wert, die Priifgrosse F und der Kritische F-Wert zeigen uns, dass das Er-
gebnis stirker durch die FD beeinflusst wird als durch die TD. Dass der Resultieren-
de Flppsneg stirker von den Trainingsdaten abhéngt als von der TD mit der wir den
Sentiment-Klassifizierer testen, erstaunt uns nicht. Trotzdem wollten wir diesen Sachver-
halt statistisch untersuchen, um herauszufinden, ob es Unterschiede zwischen den einzel-
nen Doménen gibt.

36



Streuungsursache Quadratsummen Freiheitsgrade Mittlere Quadratsumme Priifgrosse (F) P-Wert  Kritischer F-Wert

TD 0.357 8 0.045 3.516 0.00199 2.087
FD 0.566 8 0.071 5.577 0.00002 2.087
Zufallsfehler 0.811 64 - - - -
Summe 0.012 80

Tabelle 6.4.: Ergebnis der zweifaktoriellen Varianzanalyse mit Signifikanzniveau 0.05. In
der Spalte TD wird der Einfluss der Zieldoméne auf die Varianz angegeben
und in der Spalte FD der Einfluss der Fremddoméne.

Die Datenmenge korreliert nur bedingt mit der Varianz. Wir wissen nun, dass die
Wahl der TD und FD einen signifikanten Einfluss auf den resultierenden F1,,, ¢, hat. In
der Tabelle 6.5 sehen wir die Varianz pro FD, die Anzahl Trainingsdaten und den durch-
schnittlichen F1,, . In der Tabelle 6.6 wird die Varianz, Anzahl der Testdaten und
der durchschnittliche F1,,s ., pro TD aufgelistet. Als erstes moéchten wir priifen, ob die
hohe Varianz mit der Menge an Trainingsdaten korreliert. Die beiden Streudiagramme 6.2
und 6.3 zeigen die zuvor berechneten Varianzen in Relation zu den Datenmengen. Leider
haben wir diesbeziiglich wenig Messergebnisse, trotzdem versuchen wir einen Trend zu
erkennen. Deshalb haben wir eine lineare Trendlinie eingefiigt. Bei 6.2 sehen wir, dass
die Varianz mit steigender Anzahl Trainingsdaten nicht kleiner wird, es scheint sogar,
dass die Varianz grosser wird. Wir vermuten jedoch, dass es andere Griinde geben muss,
weshalb die Varianz steigt. Beim Streudiagramm 6.3 hingegen sehen wir, dass die Va-
rianz mit steigender Anzahl an Datensétzen der Fremddoméne sinkt. Eine Begriindung
konnte sein, dass die Testsets teilweise sehr klein (z.B. 258, 255, 537) sind. Da wir jedoch
die Menge an Testdaten nicht steuern konnen, ist diese Erkenntnis lediglich informativ.
Wir halten folgende Erkenntnis fest: Die Ursache der Varianz in den Testdoménen héngt
vermutlich teilweise mit kleinen Datenséitzen zusammen. Die Ursache fiir die Varianz pro
Trainingsdoméne scheint nicht mit der Menge an Daten zusammen zu hidngen. Aufgrund
dieser Erkenntnis muss es eine andere Ursache geben. Wir vermuten, dass es Doménen
gibt, welche sich besser eignen zu kombinieren als andere. Diese These werden wir mit
den Experimenten im Kapitel 6.3 untersuchen.

Varianz Anzahl Avg
Trainingsdaten  Flpos neg
DAI'T 0.018 3274 0.402
DIL R 0.018 3420 0.372
HUL R 0.022 3156 0.408
JCR Q 0.017 1032 0.398
MPQ@Q N 0.026 8888 0.421
Seval T 0.021 8226 0.516
SEM H 0.017 1000 0.246
TAC R 0.019 2152 0.466

Tabelle 6.5.: Ubersicht iiber die Varianz, Anzahl Trainingsdatensitze und der durch-
schnittliche Fl,,5 ey pro Fremddoméne. Diese Tabelle dient als Grundlage
fiir die nachfolgenden Streudiagramme.

37



0.026

Abbildung 6.2.: Streudiagramm der Varianz in Relation zur Anzahl Trainingsdatensétze
pro Fremddoméne mit einer linearen Trendgeraden.

Varianz Anzahl Avg
Trainingsdaten  Flpos neg
DAI'T  0.028 819 0.402
SEM R 0.028 855 0.372
DIL R 0.025 789 0.408
HUL Q 0.005 258 0.398
JCR N  0.009 2223 0.421
Seval T 0.007 3813 0.516
MPQ H 0.020 255 0.246
TAC R 0.012 537 0.466

Tabelle 6.6.: Ubersicht iiber die Varianz, Anzahl Testdatensétze und der durchschnittliche
F1p0s neg Pro Zieldoméne. Diese Tabelle dient als Grundlage fiir die nachfol-
genden Streudiagramme.

Testdaten

Abbildung 6.3.: Streudiagramm der Varianz in Relation zur Anzahl Testdaten pro Ziel-
doméne mit einer linearen Trendgeraden.
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6.3. Augmentation

Mit den Augmentation Experimenten mochten wir herausfinden, ob es Doménen gibt,
welche sich besser kombinieren lassen. Bei diesen Experimenten werden wir die Doméne
Union nicht gesondert behandeln, sondern als eine normale Fremddoméne in die Expe-
rimente mit einbeziehen. Wir achten beim Durchmischen von Daten darauf, dass jede
Doméne gleich stark vertreten ist. Man konnte auch argumentieren, dass anstelle jeder
Domaéne jede Textsorte gleich oft vertreten sein soll. Da wir aber nicht wissen, ob glei-
che Textsorten sich gleich verhalten, wihlen wir die Doméne als Unterscheidungskriteri-
um.

6.3.1. Aufbau

Die Experimente sind grundsatzlich so aufgebaut, dass wir mit n Datensétzen einer
Doméne starten und anschliessend schrittweise 0, n/2, n und 2n Trainingsdatensétze
einer anderen Doméne fiir das Training des CNN hinzufiigen. Nach jedem Schritt testen
wir das CNN mit den Testdaten der TD. Bei Augmentation FD starten wir mit n TD
Daten und fiigen schrittweise Daten der FD hinzu. Bei Augmentation TD starten wir mit
n FD Daten und fiigen schrittweise Daten der TD dazu. Alle Experimente werden mit der
besten Kombination aus Word-Embeddings und Distant-Phase fiir die TD durchgefiihrt
(vgl. Kapitel 6.1). Das n ist in Abhéngigkeit zur Datenmenge zu wihlen. In der Tabellen
6.7 und 6.8 ist eine Ubersicht, wie gross das n pro Experiment ist.

TD DAI DIL HUL JCR MPQ Seval SEM TAC
FD T R R Q N T H R

DAI'T - 1637 1637 1032 1637 1637 1000 1637
DIL R 1710 - 1710 1032 1710 1710 1000 1710
HUL R 1578 1578 - 1032 1578 1578 1000 1578
JCR Q 516 516 516 - 516 016 516 516
MPQ@Q N 3274 3420 3156 1032 - 4000 1000 2152
Seval T 3274 3420 3156 1032 4000 - 1000 2152
SEM H 500 500 500 500 500 500 - 500
TAC R 1076 1076 1076 1032 1076 1076 1000 -
Union 1637 1710 1578 516 4000 4000 500 1076

Tabelle 6.7.: Fiir die Experimentreihe Augmentation TD berechneten n pro Experiment.
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TD DAI DIL HUL JCR MPQ@ SemEval SEM TAC
FD T R R Q N T H R

DAI'T - 1710 1578 516 3274 3274 500 1076
DIL R 1637 - 1578 516 3420 3420 500 1076
HUL R 1637 1710 - 516 3156 3156 500 1076
JCR Q 1637 1032 1032 - 1032 1032 500 1032
MPQ@Q N 1637 1710 1578 516 - 4000 500 1076
Seval T 1637 1710 1578 516 4000 - 500 1076
SEM H 1000 1000 1000 516 1000 1000 - 1000
TAC R 1637 1710 1578 516 2152 2152 500 -

Union 3274 3420 3156 1032 4000 4000 1000 2152

Tabelle 6.8.: Fiir die Experimentreihe Augmentation FD berechneten n pro Experiment.

6.3.2. Resultate Augmentation Allgemein

Das mischen mit einer FD erhoht die Performanz eines CNN nicht. In der Abbildung
6.4 sehen wir den Durchschnitt {iber alle F1,,, ¢, der Augmentation FD und Augmen-
tation TD Experimente. Es ist ersichtlich, dass Augmentation FD tendenziell schlechter
wird, umso mehr FD Daten hinzugefiigt werden. Bei Augmentation TD ist es genau um-
gekehrt, der F1,,s ,,¢4 verbessert sich mit steigender Anzahl TD Trainingsdaten wie in den
Abbildungen A ersichtlich. Dieser Durchschnitt zeigt uns lediglich eine generelle Tendenz
an, jedoch mochten wir herausfinden, ob sich gewisse Doménen mit Anderen kombinie-
ren lassen. Deshalb untersuchen wir nun die beiden Experimente Augmentation FD und
Augmentation TD einzeln pro TD und FD.

=
in

[=]
I

[=]
[}

=
(=]

0 nf2 n 2n

e mentation FD Augemntation TD

Abbildung 6.4.: Durchschnitt aller Augmentation FD und Augmentation TD Experimente
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6.3.3. Resultate Augmentation TD

Domdnen mit der gleichen Textsorte eigenen sich besser zum kombinieren. In den
Abbildungen 6.5 und 6.6 fiir die Textsorte Tweets und den Abbildungen 6.7, 6.8 und 6.9 fiir
die Textsorte Reviews ist ersichtlich, dass die Kombination von Domé&nen mit der gleichen
Textsorte, zusétzlich auch die Union Doméne, immer eines der besten Ergebnisse liefert.
Bei der Doméne TAC_reviews tritt dieses Verhalten schwicher auf und teilweise schneiden
Doménen mit fremden Textsorten ebenfalls gut ab. Dass Doménen mit gleicher Textsorte
sich besser eignen um sie zu kombinieren, erscheint aus menschlicher Sicht schliissig, da
gleiche Textsorten Ahnlichkeiten in der Struktur aufweisen. Da wir aber nicht genau
wissen, auf welche Strukturen das CNN reagiert, ist dies fiir uns ein Erkenntnisgewinn.
Wir werden im Kapitel 6.3.4 genauer untersuchen, wie sich die Resultate bei steigendem
Anteil Datensétze der FD entwickelt.
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Abbildung 6.5.: Experiment Augmentation TD, Resultate pro FD, bei schrittweiser
Erhohung der TD Daten mit der Doméne DAI tweets.
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Abbildung 6.6.: Experiment Augmentation TD, Resultate pro FD, bei schrittweiser
Erhohung der TD Daten mit der Doméne SemFEval_tweets.
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Abbildung 6.7.: Experiment Augmentation TD, Resultate pro FD, bei schrittweiser
Erhohung der TD Daten mit der Doméne DIL_reviews.
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Abbildung 6.8.: Experiment Augmentation TD, Resultate pro FD, bei schrittweiser
Erhéhung der TD Daten mit der Doméne HUL_reviews.

Es gibt deutliche Unterschiede in der Kombinationsfahigkeit der Domanen. Auffal-
lend ist die schlechte Performanz, wenn wir als FD MP(Q)_news wéahlen. In der Abbildung
6.10 haben wir die Durchschnittswerte pro FD iiber alle Augmentation TD Experimen-
te berechnet. Wir sehen hier, dass MPQ_news den tiefsten durchschnittlichen F1,,5 4
erzielt. Dies kann nicht damit begriindet werden, dass dies die einzige Doméne mit der
Textsorte News ist, da auch andere Textsorten einmalig vorkommen und trotzdem im
Schnitt deutlich besser sind als MPQ)_news. Beim Durchsichten der Trainingsdaten ist
uns bei dieser Doméne aufgefallen, dass einige Séatze doppelt vorkommen, jedoch mit un-
terschiedlichem Sentiment annotiert wurden. Dies konnte eine mogliche Ursache sein fiir
die schlechte Performanz in der Kombination mit anderen Doménen. Die mégliche Ursache
der suboptimalen Datenqualitiat verfolgen wir nicht weiter. Im Kontext mit Sentiment-
Klassifizierer ist das Problem der Subjektivitét eines Sentiments allgegenwértig. Im Ka-
pitel 6.3.4 werden wir das Verhalten der FD MP@_news nochmals gesondert analysieren.
Wir lesen aus der Abbildung 6.10 auch, dass die FD Union im Schnitt am besten abschnei-
det. Dies bestétigt noch einmal unsere bisherigen Beobachtungen, dass Union eine echte
Option ist und im Bereich Crossdomain (vgl. Kapitel 6.2) fast immer bessere Ergebnisse
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Abbildung 6.9.: Experiment Augmentation TD, Resultate pro FD, bei schrittweiser
Erhohung der TD Daten mit der Doméne TAC_reviews.

erzielt im Vergleich zu den anderen Doménen.
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Abbildung 6.10.: Experiment Augmentation TD, Durchschnitt aller Ergebnisse pro FD

6.3.4. Resultate Augmentation FD

Die Domane MPQ_news scheint Strukturen verschiedener Domadnen aufzuweisen.
Die Abbildung 6.11 zeigt die durchschnittlich erzielten F1,, ., pro FD. Erstaunlicher-
weise erzielt nun die Doméne MP(Q_news den hochsten Wert. Wir vermuten, dass die
FD MPQ_news Strukturen verschiedener anderer Doménen aufweist und sie deshalb im
Durchschnitt in diesem Experiment das beste Ergebnis erzielt. Wenn es jedoch darum
geht, ein spezifisches CNN fiir eine bestimmte TD zu erstellen, von welcher wir keine an-
notierte Daten besitzen, haben wir in Abbildung 6.10 gesehen, dass sich MP@Q_news nicht
generell eignet.
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Abbildung 6.11.: Experiment Augmentation FD, Durchschnitt aller Ergebnisse pro FD

Die Domanen DAI _tweets und SemEval_tweets erzielen in Kombination gute Ergeb-
nisse. In den Abbildungen 6.12 und 6.13 sehen wir, dass das hinzufiigen einer Doméne
mit gleicher Textsorte die Resultate nicht negativ beeinflusst. Im Vergleich zum Startwert
verbessert sich die Qualitdt des Sentiment-Klassifizierers teilweise sogar. Dies bestétigt
unsere Theorie, dass das Kombinieren von Doménen mit gleicher Textsorte keine wirk-
liche Verschlechterung fiir den Sentiment-Klassifizier zur Folge hat. Zusétzlich reagieren
die beiden CNN aber auch gut auf die Kombination der FDs MPQ_-news und Union.
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Abbildung 6.12.: Experiment Augmentation FD, Resultate pro FD, bei schrittweisem Hin-
zufiigen von Datensétzen der FD mit der Doméane DAI tweets

Die Textsorte Reviews bestdtigen unsere Beobachtung bei Tweets nicht. Die Idee,
dass gleiche Textsorten in der Kombination bessere Ergebnisse liefern als mit fremden
Textsorten, ist in den Abbildungen 6.14, 6.15 und 6.16 fiir die Textsorte Reviews nicht
ersichtlich. Die Doméne TAC_reviews scheint auf keine FD besser oder schlechter an-
zusprechen, die Ergebnisse verschlechtern sich bei allen FD gleich stark. Die Doméne
HUL_reviews zeigt ein eigenartiges Verhalten, sie reagiert auf alle FD ziemlich identisch.
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Abbildung 6.13.: Experiment Augmentation FD, Resultate pro FD, bei schrittweisem Hin-
zufiigen von Datenséitzen der FD mit der Doméne SemFEwval_tweets

Einzig die Doméne DIL_reviews scheint zumindest auf die FD Union positiv zu reagie-
ren, indem sich der F1,,, e, leicht verbessert. Aufgrund dieses Verhaltens kénnen wir
bei den Reviews keine generelle Aussage beziiglich der Kombinationsfdhigkeit machen.
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Abbildung 6.14.: Experiment Augmentation FD, Resultate pro FD, bei schrittweisem Hin-
zufiigen von Datenséitzen der FD mit der Doméne DIL_reviews

Die Domadne JCR_quotations ist als FD ungeeignet. In den Abbildungen 6.12, 6.13,
6.14, 6.17 und 6.18 erzielt die FD JCR_quotations die deutlich schlechtesten Ergebnisse.
Die Ursache ist uns nicht ganz klar, wenn wir jedoch die Doméne SEM_headlines betrach-
ten, erzielt auch diese FD schlechte Ergebnisse. Unsere Vermutung ist, dass die kleinen
Datensétze der beiden Doménen die Ursache fiir die schlechte Kombinationsfahigkeit ist.
Da die Anzahl Datensétze der TD in Relation mit der Anzahl Datenséitze der FD steht,
konnte sich die geringe Anzahl Trainingsdaten und Testdaten negativ auswirken. Man
miisste dies mit weiteren Experimenten genauer untersuchen. Man konnte zum Beispiel
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Abbildung 6.15.:

Abbildung 6.16.:
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Experiment Augmentation FD, Resultate pro FD, bei schrittweisem Hin-
zufiigen von Datensédtzen der FD mit der Doméne HUL_reviews
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Experiment Augmentation FD, Resultate pro FD, bei schrittweisem Hin-
zufiigen von Datensétzen der FD mit der Doméne TAC._reviews

die Datensétze der TD fiir alle Experimente gleich setzen und anschliessend noch einmal
die Ergebnisse vergleichen.

6.4. Ablation

Wir haben mehrfach beobachtet, dass ein Union-CNN im Vergleich mit allen anderen
CNNs gute Ergebnisse liefert. In den Union Trainingsdaten befinden sich jedoch auch
Daten der TD. Wir mochten nun herausfinden, ob diese Beobachtung auch zutrifft, wenn
die TD génzlich unbekannt ist. Als Beispiel fiir die TD DAI tweets gehen wir folgender-
massen vor: Wir kombinieren alle Trainigsdaten von allen Doménen, ausser diejenigen der
TD DAI tweets. Wir nennen diese neue Doméne Ablation_DAL
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Abbildung 6.17.: Experiment Augmentation FD, Resultate pro FD, bei schrittweisem Hin-
zufiigen von Datensétzen der FD mit der Doméne MPQ)_news
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Abbildung 6.18.: Experiment Augmentation FD, Resultate pro FD, bei schrittweisem Hin-
zufiigen von Datensédtzen der FD mit der Doméne SEM _headlines

6.4.1. Aufbau

Wir trainieren ein CNN pro Ablation Doméne, wobei wir die beste Kombination aus Word-
Embeddings und Distant-Phase pro TD als Basis verwenden. Fiir die Validierung wéhrend
des Trainings benutzen wir die Testdaten der TD. Damit wir einen fairen Vergleichswert
haben, werden die Union Experimente aus Kapitel 6.2 wiederholt; dabei benutzen wir
auch hier jeweils die beste Kombination aus Word-Embeddings und Distant-Phase fiir
jede TD.

6.4.2. Resultate

Die Ablation Experimente erzielen brauchbare Ergebnisse. Dass die F'1,,; ., der Ab-
lation Experimente teilweise besser sind als diejenigen der Union Experimente, iiberrascht
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uns. Jedoch liegen die Ergebnisse mit +/- 5 Punkten relativ nahe beieinander, ausgenom-
men bei der Doméne MPQ_news, mit einer Differenz von 14 Punkten. Vermutlich miisste
man das gesamte Experiment mit 3 Datensédtzen wiederholen, wobei ein Datensatz fiir
das Training, ein Weiterer fiir die Validierung und der Dritte fiir das anschliessende Tes-
ten verwendet wird. Trotzdem unterstiitzen diese Ergebnisse unsere These, dass sich ein
Union-CNN fiir eine neue, unbekannte Doméne eignet. Wir haben eine viel geringere Va-
rianz, als wenn wir zuféllig ein fiir eine TD spezialisiertes CNN als Sentiment-Klassifizierer
wéhlen.

Ablation
ohne TD

DAI'T  0.658 0.725  0.067
DILR  0.573 0.554 -0.019
HULR  0.566 0.528  -0.038
JCR Q 0.485 0.465 -0.020
MPQ@ N 0.404 0.550  0.147
Seval T 0.658 0.690  0.032
SEM H 0.426 0.422  -0.005
TAC' R 0.558 0.614  0.056

Union Diff.

Tabelle 6.9.: Vergleich Union mit Ablation Experimenten und die Differenz der F1,5 g
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7. Schlussfolgerungen

Mit unserem ersten Experiment im Kapitel 6.1 untersuchten wir den Einfluss von Word-
Embeddings und Distant-Phases pro Doméne. Der F1,,; ¢, variiert pro Doméne um bis zu
15 Punkte. Es gab keine Word-Embeddings oder Distant-Phase welche fiir alle Doménen
das beste Ergebnis erzielten. Wir konnten aufzeigen, dass eine Distant-Phase bei allen
Doménen einen positiven Effekt hat. Einzige Ausnahme war die Doméne MPQ_news, wel-
che das beste Ergebnis ohne Distant-Phase erzielte. Jedoch ist der Wert nur um 2 Punkte
besser als der Zweitbeste. Wenn wir die Durschnittswerte pro Word-Embedding betrach-
ten wird klar, dass die Doméne MP@Q_news eine Ausnahme war. Pro Word-Embedding
erzielten diejenigen Experimente ohne Distant-Phase immer die schlechtesten Durch-
schnittswerte. Auch die Verwendung von zufilligen Word-Embeddings war keine generelle
Option. Lediglich bei der Doméne TAC_reviews erhielten wir damit das beste Resultat.
Jedoch war auch hier das beste Ergebnis nur 2 Punkte besser als das Zweitbeste, welches
mit Tweets Word-Embeddings durchgefiihrt wurde. Die Wahl der Word-Embeddings und
Distant-Phase hat einen grossen Einfluss auf die Ergebnisse. Zusétzlich scheint die Wahl
nicht mit der Textsorte zu korrelieren sondern héngt von der Doméne ab und muss fiir
jede einzeln eruiert werden.

Im Kapitel 6.2 testeten wir ein fiir eine Doméne spezialisiertes CNN auf allen ande-
ren Doménen. Ziel war es einen ersten Eindruck zu erlangen, wie sich die verschiedenen
Doménen in Crossdomain Experimenten verhalten. Die Varianz in den Ergebnissen, mit
Ausnahme des Union-CNN welches wir separat behandeln, war auffallend gross. Es eignet
sich offensichtlich keine Domé&ne besser, um einen generalistischen Sentiment-Klassifizierer
zu trainieren. Wir untersuchten ansatzweise mehrere potenzielle Ursachen fiir die hohe Va-
rianz. Ein Teil der Varianz konnte mit kleinen Testdatensétzen erklart werden, jedoch tritt
das Verhalten auch bei grosseren Testdatenséitzen auf. Aufgrund dieser Beobachtung muss
es noch mindestens eine weitere Ursache fiir diese Varianz geben. Deshalb untersuchten
wir die Datensétze der verschiedenen Doménen. Wir definierten und ordneten den Da-
tensédtzen zwei Eigenschaften zu: Die erste Eigenschaft ist die Auspragung des Sentiments
und die zweite Eigenschaft die Konzentration in welcher der Sentiment vorliegt. Beim
Durchsichten der Datensétze bestétigte sich diese Vermutung, ein paar Beispiele sind in
der Tabelle 6.3 ersichtlich. Dies erklart, weshalb gewisse Doménen 6fters gute Ergebnisse
erzielen als andere. Die Performanz eines spezialisierten Sentiment-Klassifizierers variiert
so stark, dass keine generelle Aussage getroffen werden kann beziiglich der Kriterien, bei
welchen Doménen eine Kombination sinnvoll ist. Die Qualitdt der Ergebnisse hiangt also
signifikant von der gewéhlten Kombination von Doménen ab.

Aufgrund der vorhin definierten Eigenschaften fithrten wir die “Augmentation”-Experiment
im Kapitel 6.3 durch. Wir wollten herausfinden, wie sich die Performanz eines Sentiment-
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Klassifizierer verandert, wenn wir Trainingsdaten einer anderen Domaéne fiir das Training
hinzufiigten. Generell verschlechtert sich dabei die Performanz. Bei einzelnen Experimen-
ten jedoch wurden die Resultate nicht schlechter, teilweise verzeichneten wir eine leichte
Steigerung. Eine Steigerung der Performanz trat dann auf, wenn wir Doménen mit der
gleichen Textsorte kombinierten, wobei bei der Textsorte Tweets dieses Verhalten eindeu-
tig war. Bei der Textsorte Reviews folgte die Doméne TAC_reviews unserer Vermutung
nicht. Dies kénnte mit den vorherig beschriebenen Eigenschaften, wie Auspridgung und
Konzentration des Sentiments, zusammenhéngen. Bei Tweets treten beide Eigenschaf-
ten in starker Form auf. Bei den Reviews variiert diese Auspragung. Wir vermuten, dass
Doménen welche diese beiden Eigenschaft stark aufweisen, sich besser kombinieren lassen.
Hat man jedoch genug annotierte Daten einer Doméne, lohnt sich das Erweitern mit einer
fremden Doméne nicht.

Wir beobachteten bei allen Experimenten, dass die Varianz im Zusammenhang mit Uni-
on deutlich geringer war im Vergleich zu allen anderen Doménen. Aufgrund dieser po-
sitiven Ergebnisse fiihrten wir die Experimente Ablation im Kapitel 6.4 durch. Dabei
entfernten wir im Datensatz Union die Daten der Zieldoménen um eine Verfilschung
der Resultate zu vermeiden. Die Ergebnisse wichen nur gering von den Union Ergebnis-
sen ab. Es bestétigt sich die Vermutung, dass man bei fehlenden Daten der Zieldoméne,
welche unsere oben aufgefithrten Eigenschaften nicht besitzen oder fiir eine unbekannte
Zieldoméne, mit einem Union-CNN die besten Ergebnisse erzielt. Somit gibt es einen
generalistischen Sentiment-Klassifizierer, welcher auf mehrere Doménen gute Ergebnisse
erzielt.

Sofern wir einen Sentiment-Klassifizierer fiir eine Doméne bendtigen, fiir welche wir keine
annotierten Daten besitzen, scheint es abhéngig von der Textsorte der neuen Doméne zwei
Moglichkeiten zu geben. Sofern die Textsorte die Eigenschaften starke Ausprigung und
hohe Konzentration des Sentiments aufweisen, kénnen Trainingsdaten von einer Doméne
mit gleicher Textsorte verwendet werden. Besitzt die neue Doméne nur eine dieser Ei-
genschaften, konnen wir keine Empfehlung zur Wahl der Doméne abgeben. In diesem
Fall scheint es die beste Option zu sein, einen Union Sentiment-Klassifizierer einzuset-
zen.

Wenn die Zieldoméane unbekannt ist oder Daten mehrerer Doméanen mit einem Sentiment-

Klassifizierer klassifiziert werden miissen, empfehlen wir ebenfalls die Wahl eines Union
Sentiment-Klassifizierers.
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Weiterfithrende Arbeiten Wir mochte zum Schluss ein paar Ankniipfungspunkte an
diese Arbeit mit dem Leser teilen. Dabei handelt es sich um offene Fragen, welche im
Rahmen dieser Arbeit nicht geklart werden konnten, wir aber im Zusammenhang Cross-
domain als sinnvoll betrachten:

e Es bendétigt noch weitere Untersuchungen beziiglich der Doméne MP(Q_news und
Union. Bei den Experimenten Crossdomain 6.2 war der F1,,, ., beim Testen mit
MPQ _news auf dem Union Sentiment-Klassifizierer als einzige Doméne besser, wie
auf dem eigenen Sentiment-Klassifizierer.

e Unsere These, dass dhnliche Textsorten sich besser zum kombinieren eignen, miisste
mit mehr Experimenten bestéatigt werden.

e Die Vermutung dass die Eigenschaften Ausprigung und Konzentration des Senti-
ments, einen direkten Einfluss auf die Qualitdt des Sentiment-Klassifizierers haben,
muss weiter gepriift werden. Vermutlich kénnte es sich hier lohnen diese Thematik
mit Linguisten anzugehen.

e Wir starteten gegen Ende der Arbeit noch mit einer Hauptkomponentenanalyse
(PCA), konnten diese aber nicht mehr rechtzeitig abschliessen. Es kénnte sich loh-
nen, mit allen Faktoren und iiber alle Experimente hinweg, eine PCA durchzufiihren.
Wir erhoffen davon weitere Hinweise, inwiefern die verschiedenen Faktoren einen
Einfluss auf den F1,,, ¢4 haben.

e Ebenfalls versuchten wir am Ende, mehrere der besten CNNs pro Doméne (vgl.
Kapitel 6.1) zu einem “Experten-CNN” zu kombinieren. Die Idee dabei ist, die be-
stehenden CNNs mittels einer Merge-Schicht! zu kombinieren um einen Sentiment-
Klassifizierer zu erhalten, welchem das gesamte “Wissen” der Klassifizierer der
einzelnen Doménen zu Verfiigung steht. Unsere Tests zeigten, dass dieses Vorge-
hen durchaus Potential haben konnte: Unsere Resultate zeigten auf den einzelnen
Doménen einen Anstieg des F1,4 ¢, von bis zu 7.5 Punkten. Allerdings bedarf es
auch hier weiterer Untersuchungen um festzustellen, ob dieses Vorgehen generell
sinnvoll ist.

Thttps:/ /keras.io/layers/core/#merge
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Abbildung A.1.: Experiment Augmentation TD, Resultate pro FD, bei schrittweiser
Erhohung der TD Daten mit der Doméne JCR_quotations
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Abbildung A.2.: Experiment Augmentation TD, Resultate pro FD, bei schrittweiser
Erhohung der TD Daten mit der Doméne SEM_headlines
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Abbildung A.3.: Experiment Augmentation TD, Resultate pro FD, bei schrittweiser
Erhohung der TD Daten mit der Doméne MPQ_news

54



B. Verwendung des Software-Systems

Im folgenden Kapitel wird erldutert, wie das im Rahmen dieser Arbeit implementierte
Software-System (vgl. Kapitel 3) verwendet werden kann.

B.1. Download

Der Code des Software-Systems kann mittels git! heruntergeladen werden. Das Reposi-
tory ist iiber den GitHub-Server der ZHAW verfiighar?.

B.2. Voraussetzungen

Um die Software zu verwenden, miissen die folgenden Software-Pakete installiert sein:

e python in der Version 3.5.23
e anaconda Toolkit in der Version 4.2.0*
e Sofern eine Nvidia GPU verwendet werden mochte:

— Nvidia GPU Treiber® fiir installierte GPU
— Nvidia cuda 8 Toolkit®

Die Experimente und Scripts kénnen auch ohne GPU durchgefiihrt werden. Die Berech-
nungen finden dann auf der CPU des jeweiligen Systems statt. Allerdings fithrt das bei
vielen Teilen des Systems zu deutlich hoheren Laufzeiten (z.B. Training von CNN, Gene-
rieren von Word-Embeddings, .. .).

Zusétzlich zu den oben aufgefithrten Software-Paketen miissen die folgenden python
Bibliotheken in der richtigen Version installiert sein:

Thttps://git-scm.com/

Zhttps://github.engineering.zhaw.ch /vongrdir /PA-ML-2016
3https://www.python.org/

thttps:/ /www.continuum.io/downloads
Shttp://www.nvidia.de/Download /index.aspx
Shttps://developer.nvidia.com/cuda-toolkit
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numpy Version 1.11.1
theano Version 0.8.2
keras Version 1.1.0

nltk Version 3.2.1
scikit_learn Version 0.18
matplotlib Version 1.5.3
gensim Version 0.12.4
h5py Version 2.6.0

flask Version 0.11.1

Diese Bibliotheken kénnen iiber das conda’” Tool von anaconda oder den python
Biblitheksmanager pip® installiert werden.

Um Kompatibilitatsprobleme zu vermeiden, wird empfohlen exakt die aufgefiihrte Version
der jeweiligen Bibliothek zu installieren. Es kann allerdings gut sein, dass das Software-
System auch mit anderen Versionen fehlerfrei funktioniert.

"http://conda.pydata.org/docs /using /pkgs.html
8https://packaging.python.org/installing/

26



B.3. Aufbau des Repository

Im Folgenden wird erldutert, wie die Struktur des Repositories aufgebaut ist. Dabei wird
auf die Bedeutungen der einzelnen Ordner und deren Inhalt eingegangen.

Name des Ordner Inhalt

configs/ Im Ordner configs/ werden die JSON Konfigurationen aller Ex-
perimente abgelegt. Diese sind nach group_id in einzelnen Un-
terordner gruppiert.

docs/ Ist der Ordner, in welchem alle Dokumente, welche fiir das Erstel-
len des Berichts benotigt werden, liegen.

embeddings/ Ist standardmaéssig leer, sollte verwendet werden um die Word-
Embeddings, welche fiir die Experimente benttigt werden, darin
abzuspeichern.

preprocessed/ In diesem Ordner werden die vorverarbeiteten Trainingsda-
ten fiir die Distant-Phase abgelegt. Diese werden mittels des
preprocess_tsv_data.py-Skripts erstellt.

results/ Hier werden die Resultate aller durchgefithrten Experimente abge-
speichert. Wie bereits bei den Konfigurationen werden die Resul-
tate hier nach group_id gruppiert. Jedes Experiment erhilt einen
Ordner in welchem das finale CNN, die gesammelten Evaluierungs-
Metriken sowie die Konfiguration des Experiments abgespeichert

werden.

scripts/ Im Ordner scripts/ liegen alle Skripts, welche nachfolgend
erlautert werden.

source/ Hier liegt der eigentliche Source-Code des Systems. Darin befinden

sich alle Teile, welche im Kapitel 3.6 erlautert wurden. Ausserdem
befinden sich dort diverse python Module (z.B. data_utils),
welche ebenfalls im Rahmen der Skripts bendtigt werden.

testdata/ Alle Trainings-/Test-Datensétze, welche fiir die Experimente
benotigt werden, liegen in diesem Ordner.

vocabularies/ Die zu den Word-Embeddings im Ordner embeddings/
gehorenden Vokabulare.

web/ Im Ordner web/ liegt der Source-Code der Weboberfléache.

Tabelle B.1.: Erlauterungen zum Aufbau des Repository.
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B.4. Verwendung der Skripte

Im Folgenden werden die wichtigsten Skripte des Systems, welche zur Durchfiihrung der
Experimente notwendig sind, erldutert. Die Skripte selber liegen im Ordner scripts/
des Repositories.

Name Beschreibung

aggregate_results.metrics.py Mithilfe dieses Skripts konnen die Resultate
eines oder mehrerer Experimente aggregiert
werden. Diese werden dann in eine CSV Da-
tei im aktuellen Arbeitsverzeichnis abgelegt.

extract_embeddings.py Word-Embeddings, welche mit word2vec
erstellt wurden, miissen ausgepackt werden
bevor diese in den Experimenten verwen-
det werden konnen. Dieses Skript ist dafiir
zustéandig.

extract_embeddings_glove.py Word-Embeddings, welche mit glove er-
stellt wurden, miissen ausgepackt werden
bevor diese in den Experimenten verwen-
det werden konnen. Dieses Skript ist dafiir
zustéandig.

extract_embeddings_vocabulary.py Das Vokabular von Word-Embeddings
konnen mithilfe dieses Skripts extrahiert
werden.

generate_data_statistics.py Mithilfe dieses Skripts konnen Statistiken ein
oder mehrerer TSV Dateien erstellt werden.
Dabei werden die darin enthaltenen Texte
und Sentiments analysiert.

preprocess_tsv_data.py Mithilfe dieses Skripts kénnen Daten aus ei-
ner TSV-Datei vorverarbeitet und im HDF5
Format abgespeichert werden. Dies ist notig
um z.B. die Daten fiir die Distant-Phasen
vorzubereiten.

Tabelle B.2.: Beschreibungen der wichtigsten Skripte zur Verwendung Software-Systems.

Es sind noch einige zusétzliche Skripte im Ordner scripts/ vorhanden (z.B. fiir Er-
stellung von Plots, Verwaltung von Experimenten, etc.). Allerdings werden nicht alle
benotigt um die Experimente durchzufithren und deswegen werden hier nur die wichtigs-
ten erlautert.

In der folgenden Tabelle sind Beispielaufrufe fiir jedes Skript aufgelistet:
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Name Bespielaufruf

aggregate_results metrics.py python scripts/aggregate_results_metrics.py results/my-experiment-group/my-experiment

extract_embeddings.py python scripts/extract_embeddings.py -e embeddings/my-embeddings -v vocabularies/vocabulary.pickle -o
embeddings/my-extracted-embeddings

extract_embeddings_glove.py python scripts/extract_embeddings_glove.py -e embeddings/my-glove-embeddings -v vocabularies/vocabula-
ry.pickle -o embeddings/my-extracted-embeddings

extract_embeddings_vocabulary.py python scripts/extract_embeddings_vocabulary.py.py -e embeddings/my-glove-embeddings -v vocabularies/vo-
cabulary.pickle -o embeddings/my-extracted-embeddings

generate_data_statistics.py python scripts/generate_data_statistics.py testdata/my-data.tsv

preprocess_tsv_data.py python scripts/preprocess_tsv_data.py -t my-data.tsv -o preprocessed.hb -s 140 -v vocabularies/my-
vocabulary.pickle -m 1000000

Tabelle B.3.: Beispielaufrufe der wichtigsten Skripte zur Verwendung Software-Systems.
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B.5. Durchfiihrung von Experimenten

Um ein Experiment durchzufiihren wird eine Konfiguration im JSON Format benotigt.
Diese liegen alle im Ordner configs/. Im Folgenden werden die einzelnen Konfigurati-

onsparameter erlautert:

Parametername

Standartwert

Beschreibung

batch_size

early_stoppingmonitor metric

early_stopping patience

max_sent_length

nb_epoch

nb_kfold cv

early_stopping patience

name

group_id

model_json_path

model_id

model weights path

500

val_fl_score_pos_neg

75

140

1000

75

null

null

null

null

Mithilfe dieses Parameters kann konfiguriert werden mit
welcher Batch-Size das Training des CNN durchgefiihrt
wird.

Damit wird konfiguriert, welche Metrik durch das Early-
Stopping iiberwacht werden soll.

Uber diesen Parameter kann konfiguriert werden
wieviel Epochen ohne Fortschritt beziiglich der
early_stopping.monitor_metric Metrik trainiert
wird, bevor das Training abgebrochen wird.

Mithilfe dieses Parameters kann angegeben werden, wie-
viele Wérter pro Satz maximal erlaubt sind. Langere
Satze werden demnach gekiirzt.

Dieser Parameter ist dafiir zustandig, iiber wieviel Epo-
chen hinweg das Training durchgefiihrt wird.

Wenn dieser Parameter vorhanden ist, wird wéhrend des
Trainings k-fold Cross-Validation verwendet. Bei einem
Parameterwerte kleiner als 2 wird keine k-fold Cross-
Validation durchgefiihrt.

Uber diesen Parameter kann konfiguriert werden
wieviel Epochen ohne Fortschritt beziiglich der
early_stoppingmonitor_stopping trainiert
wird, bevor das Training abgebrochen wird.

Muss gesetz werden, da das Experiment dem Namen
entsprechend im results/ Verzeichnis abgelegt wird.

Muss gesetzt werden, da Experimente nach diesem Na-
men im results/ Verzeichnis gruppiert werden.

Gibt den Pfad zur JSON Datei mit dem zu ladenden
keras Modell an. Darf nur angegeben werden sofern
auch ein Wert fiir model weights_path gesetzt ist,
sonst tritt beim Start ein Fehler auf.

Damit konnen verschiedene Versionen des verwendeten
CNN geladen werden (z.B. unterschiedliche Anzahl Con-
volutional Schichten). Welche ID fir welches Modell
steht ist in der Datei source/model.py ersichtlich.

Gibt den Pfad zur HDF5 Datei mit den zu ladenden
Gewichten an. Darf nur angegeben werden sofern auch
ein Wert fiir model_json_path gesetzt ist.

Tabelle B.4.: Erklarungen der einzelnen Konfigurationsparameter des Software-Systems.

(Teil 1)
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Parametername

Standartwert

Beschreibung

monitor_ metric

monitor_metric_mode

preprocessed_data

randomize_test_data

use_random_embeddings

set_class_weights

samples_per_epoch

test_data

use_preprocessed._data

validation_data_path

validation split

val_fl_score_pos_neg

max

null

true

false

false

null

false

null

Mithilfe dieses Parameters kann konfiguriert werden,
welche Metrik ausschlaggebend ist um am Ende des
Trainings zu entscheiden, welcher der beste Fold war.
Wird nur beachtet wenn k-fold Cross-Validation akti-
viert ist.

Mithilfe dieses Parameter wird konfiguriert ob die
monitor metric nach dem maximalen oder minima-
len Wert iiberwacht werden soll.

Hier kann die HDF5 Datei, aus welcher die Trai-
ningsdaten stammen, referenziert werden. Dann wer-
den die Parameter validation_data_path sowie
test _data ignoriert. Ausserdem muss der Parameter
samples per_epoch gesetzt werden.

Wenn diser Parameter auf true gesetzt wird, werden
die geladenen Trainingsdaten zufillig durchmischt.

Falls dieser Parameter auf true gesetzt wird werden
die Word-Embeddings zufillig initialisiert.

Entscheidet ob wahrend des Trainings Klassengewichte
verwendet werden sollen.

Falls die Parameter tuse_preprocessed._data und
preprocessed data gesetzt sind, muss hier angege-
ben werden wieviel Datenséitze aus den vorverarbeiteten
Daten verwendet werden sollen.

Uber diesen Parameter kann konfiguriert werden, welche
Trainingsdaten verwendet werden sollen. Dabei muss
entweder der Pfad zu einer TSV Datei angegeben wer-
den, oder ein Objekt welches als Schliissel die Pfade zu
den zu ladenden TSV Dateien und als Werte die zu la-
denden Anzahl Datensétze enthélt. Wird ignoriert wenn
vorverarbeitete Daten verwendet werden.

Muss auf true gesetzt werden falls der Parameter
preprocessed_data gesetzt wurde.

Uber diesen Parameter wird konfiguriert, welche Daten
fiir die Validierung wéhrend und am Ende des Trainings
verwendet werden sollen. Der Aufbau ist dabei derselbe
wie beim Parameter test _data. Wird ignoriert wenn
vorverarbeitete Daten verwendet werden.

Dieser Parameter gibt an, welcher Bruchteil der Trai-
ningsdaten als Validierungsdaten verwendet werden sol-
len. Falls der Parameter validation data path ge-
setzt ist wird dieser Parameter ignoriert.

Tabelle B.5.: Erkldarungen der einzelnen Konfigurationsparameter des Software-Systems.

(Teil 2)

Die obigen Erlduterungen sind nicht abschliessend oder vollsténdig. Fiir die genaue Funk-
tionsweise der weiteren Parameter wird empfohlen den Source-Code hinzu zu konsultie-

ren.
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Eine Beispiel-Konfiguration fiir ein einfaches Experiment sieht wie folgt aus:

{

"test_data": {
"testdata/MPQ_reviews_full.tsv": 3000,
"testdata/DIL_Reviews.tsv": 3000

}o

"name": "my-fancy-experiment",

"group_id": "really-cool-group",

"nb_epoch": 1000,

"nb_kfold cv": 4,

"vocabulary_embeddings":

"embeddings/emb_smiley_tweets_embedding _english_590M.npy",
"validation_data_path": "testdata/MPQ_News.tsv",
"vocabulary_path": "vocabularies/vocab_en300M_reduced.pickle"

Eine Beispiel-Konfiguration um eine Distant-Phase mit vorverarbeiteten Daten durch-
zufithren kann wie folgt aussehen:

{

"group_id": "amazon_distant_model",

"use_preprocessed_data": true,

"preprocessed_data":
"preprocessed/amazon_distant_train_preprocessed.hdf5",

"samples_per_epoch": 82400000,

"test_data": "testdata/amazon_distant_train.tsv",

"name": "amazon_distant_model_82M dedup_v2",

"nb_epoch": 1,

"max_sent_length": 140,

"batch_size": 1000,

"vocabulary_embeddings":
"embeddings/word2vec_embeddings_en_news_emb.npy",

"vocabulary_path": "vocabularies/vocab_news_emb.pickle"

Um ein Experiment zu starten sollte das run. sh Skript im Repository verwendet werden.
Dabei konnen als Parameter alle JSON Konfigurationen jener Experimente mitgegeben
werden, welche durchgefiihrt werden sollen. Wenn im configs/ Verzeichnis die beiden
Konfigurationen config—1.json und config-2. json liegen wiirden, kénnten diese
mit folgendem Befehl gestartet werden:

$ ./run.sh configs/config-1.json configs/config-2.json

Die Resultate werden dann in einem der group_id entsprechenden Verzeichnis innerhalb
des results/ Verzeichnisses abgelegt.
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B.6. Weboberflache

Mithilfe der bereitgestellten Weboberfliche kénnen durchgefiihrte Experimente analysiert
werden. Um dies zu ermdglichen sind drei Kernfunktionalitdten implementiert: Es wird
eine Ubersicht iiber alle JSON Dateien im entsprechenden Resultat-Ordner angezeigt,
Metriken koénnen mittels math. 7s? ausgewertet und es ist moglich Plots iiber Metriken
mittels matplot1ib!® zu erstellen.

Die Weboberfldche selbst kann iiber den Befehl python web/app.py gestartet werden.
Diese ist dann iiber den Browser mittels der URL http://localhost:5000 erreich-
bar.

9http://mathjs.org/
Ohttp: //matplotlib.org/
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Glossar

Ausbeute

Wert, welcher angibt wieviel Prozent der Datensétze einer Klasse als dieser zugehorig
klassifiziert wurden.

Crossdomain

Vorgehen, bei welchem Daten aus mehreren Doménen verwendet werden.

Domane

Texte, welche die gleichen semantischen Konzepte beschreiben und aus gleichen oder
dghnlichen Quellen stammen werden zu einer Doméne zusammengefasst.

Epoche

Ein Durchlauf durch alle Trainingsdaten wéhrend des Trainings eines CNN wird
Epoche genannt.

Filter

Grundbausteine eines CNN. Werden verwendet um die Aktivierungen einer Convo-
lutional Schicht zu berechnen.

Neuron

Grundbausteine eines NN. Bilden eine mathematische Funktion ab.
Prazision

Wert, welcher angibt wieviel Prozent der beurteilten Datensétze korrekt klassifiziert
wurden.
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Schicht

Sammlung von mehreren Neuronen. Ein NN setzt sich im Normalfall aus mehreren
solcher Schichten zusammen.

66



Abkiirzungsverzeichnis

CNN

Convolutional Neural Network.

FD

Foreing Domain (dt. Fremddoméne).

GPU

Graphical Processing Unit.

NN

Neuronales Netzwerk.

TD

Target Domain (dt. Zieldoméne).
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