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Zusammenfassung

In dieser Masterarbeit werden verschiedene Active Learning-Verfahren im Rahmen einer
thematischen Klassifikation von Texten miteinander verglichen. Active Learning ist ein
Konzept aus dem Bereich des Machine Learning, das darauf abzielt die Menge der Trai-
ningsdaten zu reduzieren. Dabei soll trotz der Verringerung der Trainingsdaten weiter-
hin eine moglichst hohe Giite der Ergebnisse erzielt werden. Dies wird dadurch erreicht,
dass das Active Learning-Modell Anfragen an den Annotator stellen kann. Mithilfe von
verschiedenen Strategien werden moglichst informative Datenpunkte fiir die Annotation
und das darauf folgende Training gewdhlt. In dieser wissenschaftlichen Arbeit werden
diese Strategien in Kombination mit verschiedenen Klassifikationsalgorithmen gegen-
tibergestellt und evaluiert. Das Ziel ist es, ein moglichst effizientes Training und somit
eine deutliche Reduktion des Annotationsaufwandes zu erreichen. Dies ist grundsatzlich
wiinschenswert, da die Erstellung einer Annotation fiir einen Datensatz oft sehr zeitin-
tensiv und demnach duflerst kostspielig sein kann.

Als Beispiel lassen sich hier Partizipationsverfahren nennen, die oft von Stddten oder
Kreisen mit finanziell eingeschrankten Budgets durchgefiihrt werden. Partizipationsver-
fahren dienen dazu, ein besseres Verstandnis fiir das Meinungsbild der Bevolkerung zu
erhalten, indem man den Biirgern eine Plattform zur Meinungsaufserung bietet. Die dar-
aus resultierenden Daten werden anschlieflend gesammelt, sodass eine Auswertung er-
folgen kann. In vielen Féllen werden diese Daten jedoch aufgrund von fehlenden finan-
ziellen Mitteln manuell ausgewertet.

Der Raddialog der Stadte Bonn, Moers und Ehrenfeld stellt dabei einen konkreten An-
wendungsfall dar. Dabei handelt es sich um ein Online-Partizipationsverfahren aus dem
Jahr 2017, bei dem sich die Biirger zur Radverkehrssituation der jeweiligen Stadte dufSern
konnten. Der daraus resultierende Datensatz besteht aus 3139 Textbeitrdgen, die von ei-
nem Annotator mit einer Annotation versehen wurden. Diese Annotation beinhaltet the-
matische Kategorisierungen jeden Beitrages und soll hier als Grundlage fiir das Training
eines Machine Learning-Modells unter Anwendung eines Active Learning-Verfahrens
verwendet werden.
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1 Einleitung

Um eine thematische Klassifikation von Texten durchfiihren zu kénnen, ist die Erstellung
einer Annotation erforderlich. Eine Annotation kann als Anmerkung zu einem Textdoku-
ment betrachtet werden, die zusitzliche Informationen zu diesem Dokument enthélt. So
kann eine Annotation beispielsweise eine thematische Kategorisierung des Dokumentes
beinhalten, die handisch erstellt wurde. Die Dokumente und deren zugehorige Annota-
tionen konnen als Grundlage fiir das Training eines Machine Learning-Modells verwen-
det werden. Zunichst muss fiir die Annotation ein Annotationsmodell erstellt werden, in
dem die Anzahl und Merkmale der jeweiligen Klassen festgelegt werden. Anschlieflend
konnen die einzelnen Dokumente des Textkorpus von einem oder mehreren Annotatoren
untersucht und den jeweiligen Klassen zugeordnet werden.

Model and
Guidelines

Abbildung 1: Annotationsprozess [18]

Die Annotation ist oft ein iterativer Prozess (siehe Abbildung 1), bei dem zunéchst ein
Modell mit Richtlinien erstellt wird. Mithilfe der definierten Regeln wird dann von
einem oder mehreren Annotatoren eine erste Annotation erstellt. Optimalerweise erfolgt
eine Evaluation der Annotation und eine Uberarbeitung der Richtlinien. Auf Basis des
iiberarbeiteten Modells kann der Annotationskreislauf dann erneut beginnen bis es
eine ausreichende Ubereinstimmung der Ergebnisse gibt. Ein Problem, das sich daraus
ergibt, ist der hohe Aufwand fiir diesen Prozess. Um eine gute Qualitdt der Annotation
gewihrleisten zu konnen, ist oft der Einsatz von Spezialisten des jeweiligen Fachgebietes
notwendig. Es kommt hinzu, dass Machine Learning-Algorithmen in der Regel bessere
Ergebnisse erzielen, wenn ihnen eine grofie Menge an annotierten Trainingsdaten zur
Verfiigung gestellt wird. Aufgrunddessen ist fiir den Annotationsprozess oft ein sehr
hoher finanzieller und zeitlicher Aufwand erforderlich.

Active Learning ist ein spezielles Machine Learning-Verfahren, das darauf abzielt
die benétigte Menge der annotierten Daten zu reduzieren. Dabei soll die Giite der
Modellvorhersage moglichst maximiert werden. Die Besonderheit von Active Learning-
Verfahren besteht darin, dass der Machine Learning-Algorithmus wéhrend des Trainings
Anfragen an den Annotator stellen kann. Diese Anfragen beinhalten Dokumente, die der
Annotator manuell annotieren soll. Durch die gezielte Auswahl von wenigen aber dafiir
besonders informativen Dokumenten mithilfe von Query Strategien soll ein effizientes
Training gewdhrleistet werden. Nach jeder Anfrage des Active Learning-Algorithmus
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wird das Modell erneut trainiert. Zu Beginn wird eine sogenannte Abbruchbedingung
definiert. Ist diese Bedingung erfiillt, so erfolgt keine weitere Iteration mehr und das
Active Learning-Verfahren wird beendet.

Im Bereich der Soziologie konnte der Einsatz von Active Learning-Verfahren neue
Tiren fiir die Informationsgewinnung bei Partizipationsverfahren 6ffnen. Partizipati-
onsverfahren dienen dazu, Individuen in Entscheidungs- und Willenbildungsprozesse
miteinzubeziehen. Viele Stadte und Kreise fithren daher auf regionaler Ebene Biirgerbe-
teiligungsverfahren durch, bei denen beispielsweise Themen der Stadt- und Bauplanung
kritisch diskutiert werden konnen. Ein positiver Effekt ist die direkte Integration der
Biirger in den Entscheidungsprozess, sodass eine bessere Grundlage fiir die anstehende
Entscheidungsfrage gewonnen werden kann. Aufgrund der Tatsache, dass die Teilneh-
meranzahl bei Biirgerbeteiligungsverfahren oft sehr hoch ist, werden die Ergebnisse
des Verfahrens meist fiir eine spatere Auswertung zu einem Datensatz aggregiert. Die
Auswertung dieser Daten kann sehr kosten- und zeitintensiv sein und wird in vielen
Féillen manuell von den zustiandigen Behorden durchgefiihrt.

Purpura et al. [17] wandten bereits im Jahr 2008 Active Learning-Verfahren an, um eine
thematische Klassifikation von Texten eines Online-Partizipationsverfahrens durchzu-
fithren. Zum Zwecke der Klassifikation verwendeten sie Support Vector Machines, Naive
Bayes und einen Maximum Entropy Classifier. Seitdem gab es jedoch viele Neuerungen
im Bereich des Machine Learning. Mit der Veroffentlichung von modernen Machine
Learning-Modellen wie BERT [6] und GPT-2 [20] konnten fiir viele Aufgaben im Bereich
des Natural Language Processing neue MafSstidbe gesetzt werden. Dies fiihrte dazu, dass
diese Modelle in den letzten Jahren immer ofter in Active Learning-Szenarien eingesetzt
und untersucht wurden. Romberg und Escher [21] implementierten daher im Jahr
2022 ein Active Learning-Verfahren, um eine thematische Klassifikation von deutsch-
sprachigen Texten eines Online-Partizipationsverfahrens durchzufiihren. Die dafiir
verwendeten Daten stammen aus dem sogenannten Raddialog, bei dem Verkehrsthemen
diskutiert wurden. Dafiir wurden die Beitrdge von Biirgern auf einer Online-Plattform
gesammelt, in mehrere Klassen eingeteilt und annotiert. Die Beitrdge wurden auf zwei
verschiedene Arten in mehrere Klassen unterteilt. Die erste Unterteilung besteht aus
acht Klassen, wahrend die zweite Unterteilung aus 30 Klassen besteht. Romberg und
Escher konzentrierten sich dabei zunéchst auf die Klassifikation der acht Klassen und
konnten in diesem Szenario vielversprechende Ergebnisse vorweisen.

In dieser Arbeit werden auf Basis des Raddialog-Datensatzes verschiedene Active
Learning-Verfahren implementiert. Dabei wird der wesentliche Fokus auf die Auswahl
geeigneter Klassifikationsalgorithmen und Query Strategien gelegt. Es wird sowohl
die Klasseneinteilung in acht Klassen als auch die Einteilung in 30 Klassen thematisch
klassifiziert und untersucht.



2 Active Learning-Verfahren

Active Learning-Algorithmen lassen sich in vier wesentliche Bausteine unterteilen: In-
itialisierungsstrategie, Klassifikationsalgorithmus, Query Strategie und Abbruchkriterium (sie-
he Abbildung 2). Diese vier Elemente lassen sich individuell austauschen, sodass viele
Kombinationen dieser Bausteine mdoglich sind.
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Abbildung 2: Active Learning-Verfahren Ubersicht [23]

Im ersten Schritt findet eine Initialisierung statt. Dafiir wird die sogenannte Initialisie-
rungsstrategie bendtigt. Die Initialisierungsstrategie dient lediglich dazu, eine erste Aus-
wahl von Trainingsdaten festzulegen. Diese Auswahl von Trainingsdaten wird dann be-
nutzt, um einen vorher definierten Klassifikationsalgorithmus, den sogenannten Classi-
fier, ein erstes Mal zu trainieren. Die Query Strategie dient dazu, besonders informative
Dokumente aus dem noch nicht annotierten Textkorpus zu extrahieren. Diese Strategi-
en zielen darauf ab, eine moglichst gute Auswahl an Dokumenten zu treffen, sodass
eine markante Verbesserung der Klassifikation trotz geringer Trainingsdatenmenge er-
moglicht wird. Die ausgewé&hlten Dokumente werden dann an einen Annotator weiter-
gegeben, der sie annotieren soll. Nachdem die Annotation erfolgt ist, wird der Klassifi-
kationsalgorithmus auf Basis dieser Annotation erneut trainiert. Der letzte Baustein ist
das Abbruchkriterium. Das Abbruchkriterium ist eine Bedingung, unter der der Active
Learning-Prozess gestoppt werden soll. Die Festlegung einer maximalen Anzahl an Ite-
rationen fiir den Active Learning-Prozess kann somit als Abbruchkriterium betrachtet
werden.
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2.1 Initialisierungsstrategien

Es existieren mehrere Initialisierungsstrategien, die eine initiale Auswahl der Trainings-
daten ermoglichen. Die einfache Random Initialization wéahlt zum Beispiel eine festgesetz-
te Anzahl von Dokumenten zufdllig aus. Da die Auswahl rein zufallsbasiert ist, ist es
moglich, dass nicht alle Klassen im Trainingsdatensatz vorhanden sind. Dies hitte zur
Folge, dass der Klassifikationsalgorithmus diese meist eher schwéacher reprasentierten
Klassen nach dem initialen Training nicht erkennen kann. Somit wire die Giite des Mo-
dells bereits nach dem initialen Training mit hoher Wahrscheinlichkeit suboptimal, da
nicht alle Klassen erkannt werden konnen. Liegt eine grofse Menge an Klassen vor, so ist
es umso wahrscheinlicher, dass bei der Random Initialization nicht jede Klasse im Trai-
ningsdatensatz reprasentiert wird. Hinzu kommt, dass die Klassenverteilung bei einem
Random Sampling stark von der tatsachlichen Klassenverteilung abweichen kann. An-
genommen die Klassenverteilung des gesamten Trainingsdatensatzes entspricht in etwa
der Verteilung der Klassen im Gesamtdatensatz. So konnte es bei Random Sampling vor-
kommen, dass tibermaflig viele Reprasentanten der am schwichsten vertretenen Klas-
se gezogen werden. Der Klassifikationsalgorithmus konnte diese Klasse dann zwar gut
klassifizieren, jedoch hitte er starke Probleme bei der Klassifikation der stiarker vertrete-
nen Klassen, da er nicht genug Trainingsbeispiele fiir diese Klasse hatte. Dieses Problem
konnte insbesondere bei einer sehr klein gewdhlten initialen Trainingsdatenmenge auf-
treten.

Es gibt verschiedene Ansitze, um eine vollstindigere Reprasentation der Klassen im in-
itialen Training zu ermoglichen. So konnte zum Beispiel beim Random Sampling einfach
die Anzahl der zufillig gewédhlten Dokumente erhoht werden. Dies kann insbesondere
bei stark imbalancierten Datensitzen dazu fiithren, dass die Trainingsmenge schon initial
sehr hoch angesetzt werden muss, um eine vollstindige Reprasentation der Klassen zu
erreichen. Allerdings wird dadurch das Ziel des Active Learnings verfehlt, ein Training
mit einer geringen Menge von Daten durchzufiihren.

In solchen Féllen ist eine Stratified Random Initialization besser geeignet. Bei der Strati-
tied Random Initialization wird der Trainingsdatensatz zunéchst in mehrere sogenannte
Strata unterteilt. Dabei entspricht ein Stratum hier jeweils einer Klasse. Innerhalb jedes
Stratums wird dann ein Random Sampling durchgefiihrt, also eine einfache Zufallsaus-
wahl an Datenpunkten. Es folgt eine Proportional Allocation der Strata, die als

Ny
=N =Wk

ng
definiert ist [7]. Dabei entspricht /N der Gesamtanzahl der Daten und N}, der Gesamtan-
zahl der Daten pro Stratum k. Analog dazu ist n die Anzahl der auszuwéhlenden Samp-
les und nj, die Anzahl der auszuwéhlenden Samples pro Stratum k. Das Gewicht, oder
Weight, des jeweiligen Stratums ist als wy, definiert. Also entspricht die prozentuale Klas-
senverteilung im Gesamtdatensatz der prozentualen Klassenverteilung im Sampling.

2.2 Klassifikationsalgorithmus

Classifier sind sogenannte Klassifikationsalgorithmen und werden zur Erkennung ver-
schiedener Klassen eines Datensatzes verwendet. Sie konnen auf verschiedene Art und
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Weise implementiert werden. So gibt es zum Beispiel regelbasierte, statistische, tiber-
wachte und uniiberwachte Klassifikationsalgorithmen. In dieser Arbeit wird der Fokus
primér auf Transformer [28] basierte Modelle wie BERT [6] und GPT-2 [20] gelegt. Die-
se Modelle konnten in den letzten Jahren State-Of-The-Art Ergebnisse in vielen Natural
Language Processing Aufgaben erzielen. Da Klassifikationsalgorithmen bereits in Kapitel
3 detailliert beschrieben werden, wird an dieser Stelle nicht zusétzlich auf diese einge-
gangen.

2.3 Query Strategien

Query Strategien fithren eine gezielte und strategische Auswahl von Datenpunkten aus
dem Datensatz durch. Sie kdnnen in einem Pool Based Active Learning-Setting [12] einge-
setzt werden, um ein effizienteres Training zu ermoglichen.

learn a model ] ]
learn a model machine learning

model

labeled
training set
3

unlabeled pool

U

select queries
oracle (e.g., human annotator)

Abbildung 3: Pool-Based Active Learning [25]

Pool Based Active Learning ist ein zyklischer Prozess, bei dem wiederholt Datenpunkte
aus einem groflen Pool U entnommen werden (siehe Abbildung 3). Die Daten in U/ sind
dabei noch nicht zuvor annotiert worden. Mithilfe einer Query Strategie werden dann
wenige Datenpunkte gezielt ausgewéhlt und an den Annotator (oder auch Oracle) wei-
tergegeben. Hat der Annotator die ausgewdhlten Daten mit Labels versehen, so werden
die Datenpunkte in einen Trainingsdatensatz £ aufgenommen. Anschlieflend wird der
Klassifikationsalgorithmus mithilfe der neuen Informationen trainiert und der Kreislauf
wiederholt sich. Der Active Learning-Prozess wird dann durch das vorher definierte Ab-
bruchkriterium abgeschlossen.

Im Folgenden sollen die Query Strategien Breaking Ties, Prediction Entropy und Contrasti-
ve Active Learning erlautert werden. Query Strategien lassen sich in verschiedene Arten
unterteilen. Query Strategien wie Breaking Ties und Prediction Entropy fokussieren sich
primér auf eine Maximierung der Confidence des Machine Learning-Modells beziehungs-
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weise eine Minimierung der Uncertainty eines Modells. Ist der Klassifikationsalgorithmus
sich bei der Klassifikation sehr sicher, so hat er eine sehr hohe Confidence beziehungs-
weise eine sehr geringe Uncertainty. Die Grundidee ist also, dass eine hohe Confidence
des Modells mit einer hohen Giite bei der Klassifikation einhergeht. Um also eine Erho-
hung der Confidence zu erreichen, werden Datenpunkte fiir das Training ausgewdhlt,
bei deren Klassifikation sich das Modell unsicher ist. Daher kénnen solche Verfahren als
Uncertainty Based Strategies bezeichnet werden.

Andere Query Strategien basieren wiederum auf einem Diversity Sampling, also einer
Auswahl von moglichst heterogenen Datenpunkten. Beim Contrastive Active Learning
findet eine Kombination aus Uncertainty Sampling und Diversity Sampling statt. Die Kom-
bination dieser beiden Verfahren soll den Schwachstellen des jeweils anderen Verfah-
rens entgegenwirken. So kann es beim reinen Uncertainty Sampling passieren, dass trotz
hoher Uncertainty Datenpunkte mit geringem Informationsgehalt gewéhlt werden. Das
Diversity Sampling hingegen wahlt zwar Datenpunkte mit hoher Heterogenitét, jedoch
kann es sein, dass die Datenpunkte sehr einfach zu klassifizieren sind.

2.3.1 Breaking Ties

Im Jahr 2005 présentierten Luo et al. die Query Strategie Breaking Ties [13]. Diese Stra-
tegie zielt darauf ab, die Confidence des Machine Learning-Modells bei einer Klassifika-
tion zu steigern. Viele Klassifikationsalgorithmen weisen einem Datenpunkt bei einer
Klassifikation mehrere Wahrscheinlichkeiten zu. Diese Wahrscheinlichkeiten werden pro
Datenpunkt fiir jede Klasse berechnet. Sie geben an, wie wahrscheinlich es ist, dass der
Datenpunkt einer gewissen Klasse zugehorig ist. Das Ergebnis der Klassifikation von
Datenpunkt z ist dann die Klasse p mit der hochsten Wahrscheinlichkeit argmaz,P(p).
Wenn nun beispielsweise die Wahrscheinlichkeit P, (a) von Klasse a fiir Datenpunkt x
signifikant hoher ist, als die Wahrscheinlichkeiten der anderen Klassen fiir z, so ist sich
der Klassifikationsalgorithmus bei der Klassifikations sehr sicher. Er hat also eine hohe
Confidence beziiglich der Klassifikation.

Bei der Durchfiihrung von Breaking Ties werden zundchst mithilfe einer Initialisierungs-
strategie Daten aus dem Pool ¢/ entnommen und der Klassifikationsalgorithmus damit
trainiert. Daraufhin werden die Wahrscheinlichkeiten fiir die Klassen fiir alle Datenpunk-
te in U berechnet. Angenommen die Klasse mit der hochsten Wahrscheinlichkeit fiir Da-
tenpunkt z ist Klasse a und die Klasse mit der zweithdchsten Wahrscheinlichkeit fiir
ist Klasse b. Bei der Breaking Ties Strategie wird nun die Differenz der beiden héchsten
Wahrscheinlichkeiten P(a)— P(b) fiir jeden Datenpunkt berechnet. Anschlieflend werden
die Datenpunkte mit der geringsten Differenz P(a) — P(b) in den Trainingsdatensatz £
iibernommen und an den Annotator iibergeben. Es werden also diejenigen Datenpunk-
te in £ tibernommen, bei denen die Klassifikation duflerst knapp entschieden wurde.
Dies soll insbesondere bei schwer zu klassifizierenden Datenpunkten Abhilfe schaffen,
sodass ein besseres Verstandnis fiir die Unterschiede der Klassen entsteht. Dabei ist es
moglich eine Zahl n zu definieren, sodass die n Datenpunkte mit der hochsten Differenz
P(a) — P(b) in die Query ibernommen werden.
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2.3.2 Prediction Entropy

Die Prediction Entropy ist eine Query Strategie, die mithilfe eines geschatzten Wertes fiir
die Entropie versucht Datenpunkte mit moglichst hohem Informationsgehalt aus dem
Pool U zu selektieren [11]. Die Entropie gilt als ein Maf3 fiir die Uncertainty, also die Un-
sicherheit, eines Modells. Demnach soll die Entropie bei der Ausfithrung dieser Query
Strategie minimiert werden, um einen maximalen Informationsgewinn zu erhalten. Ho-
lub et al. beschreiben dies zunéchst als eine Maximierung der Differenz der Entropien
aus Iteration ¢ und Iteration ¢ + 1. Diese Differenz ist als

+® = argmax, H (Z/{(t)|[,(t)) —H (Z/{(t+1)|ﬁ(t+1))

definiert [11]. Es sei = ein Datenpunkt, ¢ eine Iteration im Active Learning-Prozess und
H die Entropie. Der Unlabeled Pool in Runde ¢t ist ¢/(!) und der Labeled Pool in Runde ¢ ist
analog dazu £, Da z hier der Datenpunkt ist, der in Runde ¢ mit einem Label versehen
wird, ist nur die zweite Hélfte des Terms von x anhédngig. Somit kann die erste Halfte
HUD|LD) weg gelassen werden. Es ergibt sich eine Maximierung des negativen Terms
—H (U £ED), der wiederum zur folgenden Minimierung

z®) = argmin, H (U |£ED)

umformuliert werden kann [11]. Die Berechnung basiert auf £+ also der vom Orakel
erhaltenen Label Information der ndchsten Iteration. Dieses Wissen ist jedoch in Iterati-
on t noch nicht vorhanden, sodass stattdessen eine Entropie in Abhédngigkeit von jeder
moglichen Annotation des Orakels fiir die Folgerunde ¢ + 1 berechnet wird. Die Expected
Entropy (erwartete Entropie) ergibt sich als gewichteter Durchschnitt der Entropien. Da-
bei erfolgt eine Gewichtung anhand der Wahrscheinlichkeit, dass = ein bestimmtes Label
vom Orakel zugewiesen bekommt. Holub et al. haben die Expected Entropy als

H= Zle P (Y =j£®) - H uUVILO U {z,j})

definiert [11]. Es seien L die moglichen Klassen und Y eine Zufallsvariable fiir die Re-
prasentation des Labels fiir Datenpunkt =. Die Minimum Expected Entropy wéhlt nun also
den Datenpunkt

+® = argmin, H

mit dem minimalen Wert fiir die Expected Entropy H [11]. Um H (U|L) zu berechnen,
machen Holub et al. von der Sub-Additivity Eigenschaft der Entropie Gebrauch. Es gilt
H (Y1, Ya, ..., YylL) < Zﬁi 1 H (Yx|L). Dabei ist M die Anzahl der verfiigbaren, noch
nicht annotierten Datenpunkte. Mithilfe dieser Ungleichung kann nun statt der Joint
Entropy (kombinierte Entropie) die Summe aller individuellen Entropien berechnet wer-
den. Diese Summe dient als obere Schranke fiir die Joint Entropy. Zur Berechnung von
H (U|L) wird also nur die Wahrscheinlichkeitsverteilung der moglichen Labels von Y},
benotigt. Die Entropie ergibt sich daraus wie folgt:

H (VL) = =S, P(Ye =1|L) - logy P (Y}, = I|L)
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2.3.3 Contrastive Active Learning

Contrastive Active Learning ist eine hybride Query Strategie, die sogenannte Contrastive
Examples in U ausfindig macht. Contrastive Examples sind Datenpunkte, die zwar im
Funktionsraum des Modells nahe beieinander liegen, sich jedoch stark in der vorher-
gesagten Wahrscheinlichkeitsverteilung unterscheiden. Margatina et al. [15] stellten die
Hypothese auf, dass genau solche Contrastive Examples zu einem effizienteren Training
des Machine Learning-Modells beitragen kénnen.

Zunachst wird dafiir das Similarity Criterion fiir die Datenpunkte z; und z; als

d(P(z;), P(z5)) <€

definiert [15]. Es sei ®(-) € R? ein Encoder, der z;, x; in einem gemeinsamen Funktions-
raum darstellt, d(-) eine Abstandsfunktion und e ein kleiner Wert fiir die Distanz. Nach
diesem Kriterium dhneln sich zwei Datenpunkte z; und x;, wenn die Distanz zwischen
diesen beiden Punkten kleiner als ¢ ist. Das zweite Kriterium ist als

KL (P(ylz:)|[P(y|z;)) — oo

definiert [15]. Es seien P(y|z;) und P(y|z;) die Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Da-
tenpunkte z; und x; und KL die Kullback-Leibler Divergenz. Die Kullback-Leibler Di-
vergenz gibt an, wie sehr sich zwei Wahrscheinlichkeitsverteilungen voneinander un-
terscheiden. Sie kann in diesem Kontext als Indikator fiir die Uncertainty des Modells
betrachtet werden. Das zweite Kriterium besagt also, dass sich die Wahrscheinlich-
keitsverteilungen der Punkte x; und x; maximal voneinander unterscheiden sollen. Die
Kullback-Leiber Divergenz ist dabei als

KL(P|Q) = ¥, P(x)log(54)

definiert [15]. Dabei ist () die Wahrscheinlichkeitsverteilung eines Datenpunktes aus dem
Unlabeled Pool U und P die Wahrscheinlichkeitsverteilung eines Datenpunktes aus dem
Trainingsdatensatz.

Margatina et al. beschreiben den Contrastive Active Learning-Loop anhand einer Multi-
Class Classification mit C' Klassen. Es soll dazu ein Batch ) aus b Datenpunkten aus dem
Pool U extrahiert werden. Als Klassifikationsalgorithmus wurde das BERT Model M [6]
verwendet. Das Classification Token von BERT diente dabei als Encoder ®(-) um die Da-
tenpunkte der Pools ¢/ und £ reprasentieren zu kdnnen.

Im ersten Schritt sollen die k£ ndchsten Nachbarn mit einer K-Nearest-Neighbor Implemen-
tierung gefunden werden. Als Abstandsfunktion d(-) wurde die euklidische Distanz ver-
wendet. Die Datenpunkte x lassen sich in z; € £ und z, € U unterteilen. Fiir jeden

Datenpunkt z;, wird dann eine Nachbarschaft N, = {x,, xl(l) ey :rl(k)} erstellt. Sie enthalt
den Punkt x, und seine k£ ndchsten Datenpunkte z; € L.

Im néchsten Schritt wird ein sogenannter Contrastive Score s;, zwischen jedem Punkt
7, und seiner Nachbarschaft N, , berechnet. Dafiir wird die Kullback-Leibler Divergenz
zwischen z;, und all seinen Nachbarn x; € N, berechnet und anschlieflend der Durch-
schnitt der Divergenzen ermittelt. Ein hoher Contrastive Score s,, sagt also aus, dass der
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Punkt z,, eine hohe Divergenz zu seinen Nachbarn aufweist. Anschlieflend werden alle
Punkte z;, € U in einem Ranking nach ihrem Contrastive Score s, gelistet. Die obersten
b Datenpunkte werden dann in das Batch @) tibernommen und an das Orakel weiterge-
geben.

2.4 Abbruchkriterien

Abbruchkriterien konnen implementiert werden, um den Active Learning-Prozess unter
bestimmten Bedingungen zu beenden. Das sogenannte Kappa Average [3] stoppt beispiels-
weise, wenn die Vorhersagen in Iteration ¢ und ¢ 4+ 1 nur noch wenige Verdnderungen
vorweisen. Dafiir wird eine Grenze fiir den Agreement Score, also die Ubereinstimmung,
iibergeben. Das Kappa Average nutzt diese Grenze um zu entscheiden, ob die nichste
Iteration des Active Learning-Verfahrens durchgefiihrt werden soll.

Als Abbruchkriterium wurde in dieser Arbeit eine feste Anzahl an Iterationen ¢ gewéhlt,
nach der das Active Learning-Verfahren abgebrochen werden soll. Damit sollte eine Basis
zum Vergleich der verschiedenen Experimente nach einer bestimmten Anzahl an Itera-
tionen geboten werden.
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3 Klassifikationsalgorithmen

Die Wahl von geeigneten Algorithmen und Modellen zur Klassifikation von Texten hat
einen grofien Finfluss auf die Giite der Ergebnisse und sollte daher gut iiberlegt sein. In
Active Learning-Szenarien kommt erschwerend hinzu, dass zum Training solcher Algo-
rithmen nur ein kleiner Bruchteil der Daten zur Verfiigung gestellt wird, da es eines der
Ziele ist, Ressourcen wie Zeit und finanzielle Mittel einsparen zu konnen.

Mit der Veroffentlichung von auf Transformern [28] basierenden Modellen, wie zum Bei-
spiel BERT [6] oder GPT-2 [20], konnten qualitativ neue Mafistdbe fiir die Ausfithrung
verschiedener NLP-Aufgaben gesetzt werden. Viele der traditionellen Klassifikationsal-
gortihmen basierten zuvor auf dem TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)
Maf3. Es setzt sich aus der Term Frequency und der Inverse Document Frequency zusammen
und ldsst sich als

tf_idf (t, D) = tf(t, D) - idf (t)

beschreiben. Dabei ist ¢t der Term und D das zu untersuchende Dokument. Die Term Fre-
quency tf(t, D) gibt an, wie oft ein Term in einem bestimmten Dokument vorkommt. Fiir
die Berechnung von t f(¢, D) gibt es verschiedene Ansétze. Einer davon ist das einfache
Zédhlen des Terms t in D, also die Anzahl #(¢,D). Haufig wird jedoch eine zusétzliche
Normalisierung vorgenommen, die in der Berechnung die Lange eines Dokuments D
mitberiicksichtigt. Diese Term Frequency ist als

t,D
tf(t7 D) = max:/t(D#zt’,D)

definiert. Die zuvor beschriebene Normalisierung erfolgt hier anhand einer Division
durch die Anzahl des am hdufigsten vorkommenden Terms ¢’ im selben Dokument D.
Aus der normalisierten Berechnung ergeben sich Werte zwischen 0 und 1. Kommt ein
Term gar nicht in einem Dokument vor, so erhilt man eine 0 als Ergebnis. Ist der Term
hingegen der am hdufigsten vorkommende Term maxy<p, so erhdlt man eine 1 als Er-
gebnis der Berechnung.

Die Inverse Document Frequency idf(t) gibt an, welche Relevanz ein bestimmter Term
t im gesamten Textkorpus hat. Je seltener ein Term ¢ insgesamt vorkommt, desto mehr
Relevanz wird ihm zugeschrieben. Hierbei ist es wichtig noch einmal zu betonen, dass
der Wert auf dem gesamten Textkorpus und nicht wie bei der Term Frequency nur auf
einem Dokument berechnet wird. Die Inverse Document Frequency hingegen ist als

idf () = log(s=—""—)

definiert. Zunéachst wird die Anzahl der Dokumente N durch die Anzahl der Dokumen-
te, die den Term ¢ beinhalten geteilt. Diese Berechnung ergibt mindestens 1, falls der Term
in allen Dokumenten vorhanden ist und hochstens N, wenn der Term in nur einem Do-
kument D des gesamten Korpus auftritt. Anschliefiend wird eine Logarithmus-Funktion
auf das Ergebnis angewandt, sodass die Inverse Document Frequency einer positiven
Zahl, mindestens jedoch 0 entspricht. Je grofier der Wert fiir die Inverse Document Fre-
quency ist, desto spezifischer ist der Term. Das TF-IDF Maf liefe sich also beispielsweise
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maximieren, indem ein Term ¢ sehr haufig in nur einem einzigen Dokument D aus dem
Textkorpus vorkommt.

Im Rahmen einer Klassifikationsaufgabe kann dieses Mafs genutzt werden, um einen TF-
IDF Vektor fiir jedes Dokument zu berechnen. Die Dimensionen des Vektors wiirden
dann der Anzahl der verschiedenen Terme ¢ im Korpus entsprechen. Es wiirde also fiir
jedes Dokument das TF-IDF Maf fiir jeden im Textkorpus vorkommenden Term berech-
net werden. Anschlieffend konnen diese Vektoren zusammen mit den annotierten Klas-
senlabels an den Klassifikationsalgortihmus tibergeben werden. Als Beispiel kann hier
eine Support Vector Machine genannt werden, welche diese Vektoren in einem Vektorraum
darstellt. Unter Berticksichtigung der tibergebenen Klassenlabels versucht die SVM dann
eine moglichst geeignete Hyperebene zur Trennung der Klassen zu finden. Die gelernte
Trennung der Datenpunkte mithilfe einer Hyperebene kann anschlieffend genutzt wer-
den, um unbekannte Texte zu klassifizieren.

Diese Darstellung in Form eines TE-IDF Vektors hat jedoch den Nachteil, dass die kontex-
tuellen Zusammenhéange der Textsequenzen nicht reprasentiert werden kénnen. Dies ist
einer der Griinde dafiir, dass traditionelle Klassifikationsalgorithmen von Modellen wie
BERT und GPT-2 tibertroffen werden konnten. Hinzu kommt, dass moderne language mo-
dels wie BERT von einem Pre-Training auf einem groflen Datensatz profitieren, was eben-
falls einen markanten Einfluss auf das Sprachverstandnis des trainierten Modells hat.
Wie Gonzélez-Carvajal et al. [9] zeigen konnten, tibertrifft BERT die herkémmlichen Al-
gorithmen wie Support Vector Machines oder Naive Bayes in Klassifikationsaufgaben auf
dem englischsprachigen IMDB Datensatz [14]. Usherwood et al. [27] konnten ebenfalls
bessere Ergebnisse mit BERT bei Klassifikationen auf verschiedenen Amazon und Twit-
ter Datensitzen erzielen. Aufgrund der genannten Aspekte wird der Fokus dieser Arbeit
daher auf die Klassifikation von Texten mithilfe von modernen Transformer-Modellen
wie BERT und GPT-2 gelegt.

3.1 Das Transformer-Modell

Im Jahr 2017 prasentierten Vaswani et al. [28] die Architektur des sogenannten
Transformer-Modells, die wie bereits erwéhnt in vielen erfolgreichen NLP-Modellen An-
wendung findet. Die Besonderheit an diesem Modell liegt dabei in der ausschliefili-
chen Verwendung von Attention Mechanismen an Stelle von Recurrent oder Convolutional
Layern. Dies fiihrte zu neuen State-Of-The-Art Ergebnissen in elf verschiedenen NLP-
Aufgaben, wie unter anderem der WMT 2014 English-to-German Translation Task und einer
Verbesserung des GLUE Score [29].

3.1.1 Die Transformer-Architektur

Der Aufbau von Transformern basiert auf einer Encoder-Decoder Struktur. Der Encoder
iiberfiihrt den eingegebenen Text in eine numerische Représentation, die dazu dient ma-
thematische Operationen zu ermoglichen. Im vorgestellten Modell besteht der Encoder
aus N = 6 identischen Schichten (engl. Layer), die wiederum in je zwei Sublayer un-
terteilt werden. Dabei ist das erste Sublayer ein Multi-Head Self-Attention Mechanismus
und das zweite Sublayer ein Feed-Forward Network (siehe linke Seite in Abbildung 4).
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Abbildung 4: Architektur des Transformer-Modells [28]

Fiir jedes Sublayer wurde eine Residual Connection implementiert, die es ermoglicht be-
stimmte Schichten des neuronalen Netzes zu tiberspringen. Die Ausgabe jedes Sublayer
ist daraufhin eine Normalisierung der vom Sublayer implementierten Funktion:

LayerNorm(z + Sublayer(z)).

Diese Layer Normalization [1] dient dazu, dem sogenannten Covariate Shift entgegenzu-
wirken. Der Covariate Shift kann als eine Verschiebung zwischen den Trainingsdaten
und den tatsdchlichen Daten beschrieben werden. Er ist also ein Indikator dafiir, wie gut
ein Machine Learning-Modell in der Lage ist, das gelernte Wissen zu generalisieren. Ba et
al. beschreiben die Layer Normalization als eine Normalisierung tiber alle Hidden Units
im selben Layer. Der Mittelwert 4! und die Standardabweichung o! pro Layer [ seien als

H
ol = \/% iz (af — ph)?

definiert [1]. Dabei ist H die Anzahl der Hidden Units im Layer und a! die Vektorrepra-
sentation der aufsummierten Inputs der Neuronen im Layer {.

Der Decoder besteht ebenfalls aus NV = 6 identischen Layern. Die Struktur des Decoders
dhnelt stark dem Aufbau des zuvor beschriebenen Encoders, jedoch gibt es einen zusitz-
lichen Sublayer mit einem Masked Multi-Head Attention Mechanismus (Abbildung 4). Die
Maskierung ist notwendig um zu gewéhrleisten, dass die Vorhersagen fiir Position ¢ nur
auf bereits bekanntem Output basieren. [2]

I _ 1 ~—H
Y _ﬁZizlai
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Der Attention Mechanismus

Der Attention Mechanismus wurde 2014 von Bahdanau et al. [2] vorgestellt. Zuvor ver-
breitete Modelle encodierten meist eine Inputsequenz in einen Vektor fester Lange, der
wiederum vom Decoder entschliisselt wurde. Dieser Problematik beugt der Attention
Mechanismus vor, indem er nach relevanten Termen fiir die Vorhersage eines Wortes
in der Inputsequenz sucht. Vaswani et al. beschreiben die Attention Funktion als Zu-
weisung einer Query, also einer Suchanfrage, und Key-Value-Pairs, also Schliissel-Wert-
Paaren, zu einem Output. Der Output entspricht dabei einer gewichteten Summe der
Values [28]. Die Berechnung der Gewichtung fiir jeden Value erfolgt anhand einer Funk-
tion, die die Query und den zugehorigen Key miteinbezieht. Diese Funktion wird als
Scaled Dot-Product Attention bezeichnet, bei der die Queries und Keys die gleiche Dimen-
sion von dj, und Values eine Dimension von d, haben. Die Attention ist mathematisch
als

Attention(Q,K,V) = softma:c(Q—\/Is—:)V

definiert. Die Berechnung mehrerer Queries erfolgt zeitgleich, da sie in einer Matrix @
zusammengefiihrt sind. Ebenso sind die Keys und Values jeweils in Form einer Matrix
K und Matrix V' dargestellt.

Scaled Dot-Product Attention Multi-Head Attention

MatMul

£
Scaled Dot-Product h
Attention

l | |

L L L
[ Linear],][ Linear],][ Linear]J

\ K Q

Abbildung 5: Scaled Dot-Product Attention (links), Multi-Head Attention (rechts) [28]

Zusitzlich sollte noch angemerkt werden, dass die Division durch /d; implementiert
wurde, da sehr grofse Werte fiir dj, moglich sind. Bei der Division durch entsprechend
grofle Werte fiir dj, wiirden der Softmax-Funktion nur sehr kleine Werte {ibergeben, was
wiederum in einem sehr kleinen Gradienten resultieren wiirde.

Um diese Berechnung effizienter zu machen, wurde das Konzept der Multi-Head Atten-
tion eingefiihrt. Es profitiert von einer linearen Projektion der Queries, Keys und Values,
die h-mal mit verschiedenen linearen Projektionen auf dy, d,, und d,, Dimensionen durch-
gefiihrt wird. Dabei entspricht /» der Anzahl der Attention Layer bzw. Heads. Anschlie-
Bend wird auf jeder dieser Projektionen parallel die Attention-Funktion berechnet. Die
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d,-dimensionalen Output-Werte werden daraufhin konkateniert und wieder projiziert
(siehe Abbildung 5). Das Konzept der Multi-Head Self-Attention wird mathematisch als

MultiHead(Q,K,V) = Concat(heady, ..., heady)W©°
mit
head; = Attention(QWS, KWK VW)

beschrieben [28]. Die Projektionen sind hier die Parameter-Matrizen WZ»Q € Rimoderxdk
WE ¢ Rbmederxdi WV ¢ Rimoserxdv ynd WO € RhoXdmodet Vaswani et al. im-
plementierten zur Umsetzung des Multi-Head Self-Attention Mechanismus h = 8
parallele Attention Heads und wandten sie auf die Vektoren mit den Dimensionen
di, = dy = dimoeder = 512 an. So konnte die Dimension auf di, = dy, = dpoder/h = 64 pro
attention head reduziert werden. [28]

Feed-Forward Networks

Wie in Abbildung 4 zu sehen ist, besitzt jedes Layer des Transformers ein Feed-Forward
Network, welches separat auf jede Position angewandt wird. Dieses Network besteht aus
zwei linearen Transformationen mit einer dazwischen liegenden ReLU (Rectified Linear
Unit) Activation Funktion. Mathematisch kann das Feed-Forward Network als

FFN(z) = max(0,zW; + b1)Wa + bo

beschrieben werden. Die ReLU Activation Funktion gibt dabei jeglichen positiven
Input wieder als Output zuriick. Sollte der Input jedoch negativ sein, so wird er zu
einer 0 abgedndert. Die Matrizen W; und W5 sind hier die Weights und b; und by die
entsprechenden Biases.

Die Softmax-Funktion

Eine Softmax-Funktion ermoglicht die Normalisierung eines Vektors z mit K reellen
Zahlen in eine Wahrscheinlichkeitsverteilung mit K moglichen Ereignissen. Nach der
Ausfiihrung des Decoders werden die gelernten, linearen Transformationen mithilfe
einer solchen Softmax-Funktion zu Wahrscheinlichkeiten fiir die Vorhersagen der Tokens
umgewandelt. Die Softmax-Funktion ist als

_ exp(z;)

softmax(z); = S can(s))

definiert. Jeder der K Werte steht hier fiir eine der Klassen, deren Wahrscheinlichkei-
ten berechnet werden sollen. Die Werte des Vektors z = (z1, ..., zx) € R durchlaufen
dann jeweils eine Exponentialfunktion. Als Néachstes erfolgt eine Normalisierung, indem
exp(z;) durch die Summe Zle exp(z;) geteilt wird. Nachdem die Softmax-Funktion an-
gewandt wurde, liegen alle K Eintrdge (ein Eintrag fiir jede Klasse) zwischen 0 und 1
und summieren sich zu 1 auf. Sie konnen also als diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilung
interpretiert werden.
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3.2 BERT

Eine der in dieser Arbeit verwendeten Methoden zur Textklassifikation basiert auf BERT
[6], was fiir Bidirectional Encoder Representations from Transformers steht. Der Aufbau
von BERT kann in zwei wesentlichen Schritten beschrieben werden, dem Pre-Training
und dem Fine-Tuning.

NSP Mask LM Mask LM MNLI /@@AD Start/End Span\
Py *

Fo NS
BERT Il BERT
el Elf=lE]. & ] ElE=lE]- &
Masked Sentence A - Masked Sentence B Question P Paragraph
Unlabeled Sentence A and B Pair Question Answer Pair
Pre-training Fine-Tuning

Abbildung 6: BERT Architektur [6]

Im ersten Schritt, dem sogenannten Pre-Training, findet ein Unsupervised Learning, also ein
uniiberwachtes Lernen, statt. Dabei werden verschiedene Aufgaben auf dem Datensatz
ausgefiihrt, fiir die keine Labels oder Annotationen benéttigt werden.

Im zweiten Schritt, dem Fine-Tuning, wird BERT ein Datensatz iibergeben, der Labels
enthdlt. Es findet also ein Supervised Learning, also tiberwachtes Lernen, statt. Dies er-
moglicht es, BERT auf eine spezifische Aufgabe wie zum Beispiel Textklassifikationen
oder das Beantworten von gestellten Fragen zu trainieren. Die Aufteilung in diese zwei
Schritte hat den Vorteil, dass BERT sowohl die Eigenschaften und kontextuellen Struktu-
ren der zum Pre-Training verabreichten Sprache lernt, als auch flexibel im Fine-Tuning
auf verschiedene NLP-Aufgaben angepasst werden kann.

3.2.1 Die BERT-Architektur

BERT ist ein Multi-Layer Bidirectional Transformer Encoder, der auf der Transformer Im-
plementierung von Vaswani et al. [28] basiert. Es gibt eine Unterteilung in die Modelle
BERTgasr und BERT . sargE. Die beiden Modelle unterscheiden sich hauptsichlich in
ihrer Grofse. BERT ;s ro s ist das Grofiere der beiden Modelle und erreicht in vielen NLP-
Aufgaben bessere Ergebnisse als BERT pasr. BERT pagy erfordert hingegen weniger Re-
chenleistung, was es sehr praktikabel macht. Aufgrund der besseren Effizienz wurde in
dieser Arbeit ausschliefllich das BERT gs5r Model verwendet. Es besteht aus L = 12
Layern, einer Hidden Size h = 768, A = 12 Attention Heads und hat insgesamt 110\ Pa-
rameter. Die Grofie von BERT g 45 wurde dabei bewusst so gewdhlt, dass ein Vergleich
zum GPT Transformer Model gegeben ist, welches jedoch im Gegensatz zu BERT nicht
bidirektional ist.
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3.2.2 BERT’s Input Reprdsentation
Fiir die interne Représentation nutzt BERT verschiedene Arten von Embeddings. Diese

lassen sich in WordPiece Embeddings [31], Segment Embeddings und Position Embeddings
unterteilen. Zuséatzlich wird die Textsequenz intern um mehrere Tokens erweitert.

s () () () () (o) () ) ) ) ) )

Token

Embeddings ‘ E[CLS] Emy ‘ Edog ‘ Eis Ecute E[SEP] ‘ Ehe ‘ Elikes Eplay ’ E##ing ‘ E[SEP]
+ + + + + + + + + + +

Segment

e | Ea | [ Ea ][ B0 ][ B0 ][ B0 ]| B0 |[ G |[ G | [ &) [ & || &
+ + + + + + + + + + +

Position

rwengs | B || B2 || B || B J[ B [ B [ B || & |[ & [ & J| B

Abbildung 7: BERT’s Input Reprasentation [6]

Der Beginn einer Sequenz wird mit einem Classification Token [CLS] vor der Sequenz ge-
kennzeichnet (siehe Abbildung 7). Dabei konnen einzelne Sitze oder Satzpaare als eine
Sequenz betrachtet werden. Der Final Hidden State des Classification Tokens entspricht
der zusammengesetzten Reprédsentation der gesamten Sequenz, weshalb er fiir Klassi-
fikationsaufgaben genutzt werden kann. Es sollte zusédtzlich angemerkt werden, dass
Devlin et al. zusammenhéngende Teile des Textes als Satz bezeichnen. Dies ist in einigen
Fallen, jedoch nicht immer mit einem linguistischen Satz gleichsetzbar. Das Separation To-
ken [SEP] wird jeweils am Ende von Satz A und Satz B eingefiigt. Zusétzlich wird ein
gelerntes Segmentation Embedding fiir jedes Token hinzugeftiigt. Es gibt fiir jedes Token
dartiber Auskunft, ob ein Token zu Satz A oder Satz B zugehorig ist. Gehort ein Token
zu Satz A, so wird es beispielsweise mit dem Segmentation Embedding £4 dargestellt.
Das Position Embedding enthalt wichtige Informationen tiber die Position eines Tokens
in der Sequenz. So hat jedes Token an Position i ein zugehoriges Embedding F;. Die In-
put Embeddings ergeben sich anschlieffend aus der Summe der WordPiece Embeddings,
Segment Embeddings und Position Embeddings.

3.2.3 WordPiece Embeddings

Um einen Text in eine interne Reprédsentation zu iibertragen, macht BERT vom Konzept
der Word Embeddings Gebrauch [31]. Word Embeddings sind eine Feature Vector Represen-
tation eines Wortes und werden anhand eines Kontexts berechnet. Die Grundannahme
ist, dass Worter, die in einer semantisch engen Relation zueinander stehen auch in ei-
nem dhnlichen Kontext gemeinsam auftreten. Als Kontext eines Wortes wird dabei der
Bereich um das Wort herum bezeichnet. Es wird also jeweils pro Wort eine Reichweite an
Wortern vor und nach diesem Wort betrachtet.

Die Darstellung im Vektorraum erméglicht es, Ahnlichkeiten von Worten anhand von
Distanzen zwischen den Datenpunkten auszudriicken. In Abbildung 8 sieht man, dass



3.2 BERT 17
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Abbildung 8: Word Embeddings Beispiel

die Worte Auto und Motor sehr nahe beieinander liegen. Eine dhnlich kurze Distanz ha-
ben auch die Worte Gitarre und Saiten. Allerdings besteht eine groflere Distanz zwischen
den Worten Auto und Gitarre sowie zwischen den Worten Motor und Saiten. Dem liegt
zugrunde, dass die Wortpaare (Auto, Motor) und (Gitarre, Saiten) hdufiger in einem ge-
meinsamen Kontext auftreten, als die Wortpaare (Gitarre, Auto) und (Saiten, Motor).

Wau et al. préasentierten im Jahr 2016 eine besondere Form von Word Embeddings, die
sogenannten WordPiece Embeddings [31]. Wie der Name bereits vermuten ldsst, werden
die Worte dabei in Sub-word Units zerlegt. Diese konnen als Bestandteile von Worten in
Form von Buchstaben, Silben oder auch als gesamtes Wort auftreten. BERT nutzt diese
WordPiece Embeddings mit einem Vokabular von 30 000 Tokens. Der Vorteil ist hierbei
insbesondere eine Verbesserung des Verstdndnisses fiir Worte, die nicht im Pre-Training
enthalten waren. Denn unbekannte Worte bestehen hédufig aus einer Kombination von
bekannten Sub-word Units.

Jet makers feud over seat width with big orders at stake
_J et _makers _fe ud _over _seat _width _with _big _orders _at _stake [31]

Anhand des Beispielsatzes ldsst sich erkennen, wie Sub-word Pieces aufgebaut sind. Der
Beginn eines Wortes wird immer mit dem Token ,,_" dargestellt. Desweiteren wurden
einige Worte wie zum Beispiel ,Jet” in mehrere Sub-Word Pieces ,,_]“ und ,et” aufgeteilt.
Andere Worte wie ,makers” und ,seat” wurden hingegen nicht in mehrere Sub-Word
Pieces unterteilt, sondern bekamen nur den Anfangs-Token ,_“ als Préfix.

3.24 Pre-Training

Das Pre-Training von BERT basiert auf zwei bidirektionalen, uniiberwachten Lernaufga-
ben (siehe Abbildung 6). Die erste Aufgabe ist das Masked Language Model (MLM), gefolgt
von der Next Sentence Prediction (NSP). Sowohl das MLM als auch die NSP wurden auf



18 3 KLASSIFIKATIONSALGORITHMEN

einer Kombination aus dem BooksCorpus Datensatz [32] mit 800 Mio. Worten und einem
Wikipedia Datensatz mit 2500 Mio. Worten durchgefiihrt. Der Wikipedia Datensatz wur-
de auf die reinen Textdaten reduziert. Um dies zu erreichen, wurden Tabellen, Listen,
Bilder und dhnliche Inhalte daraus entfernt. Beide Datensétze sind englischsprachig und
monolingual. Es wurde kein Shuffling (Vermischung) der beiden Datensitze betrieben,
um moglichst lange, semantisch zusammenhdngende Textsequenzen fiir das Training
beizubehalten.

In dieser Arbeit wurde zur Verbesserung des deutschsprachigen Sprachverstandnisses
das German BERT Model (kurz GBERT) [5] verwendet. Es wurde zu in der Pre-Training
Phase mit einem 12GB grofien, deutschen Datensatz trainiert. Dieser setzt sich aus Wiki-
pedia Daten (6 GB), Open Legal Data (2,4 GB) [16] und Zeitungstexten (3,6 GB) zusammen.

Masked Language Model (MLM)

Das Ziel beim MLM ist es, Vorhersagen fiir Tokens anhand des Kontexts zu tref-
fen. Da BERT jedoch ein bidirektionales Modell ist, sind die Tokens links und rechts
von der aktuellen Position bereits bekannt. Dies ist problematisch, da die Vorhersage
dadurch beeinflusst werden wiirde, dass BERT das korrekte Ergebnis bereits kennt. Die
Losung fiir dieses Problem ist eine Maskierung der Textsequenz. Devlin et al. maskieren
daher 15% aller WordPiece Tokens in jeder Sequenz. Diese werden zufillig ausgewahlt
und sollen anschlieffend von BERT vorhergesagt werden.

Fiir die Maskierung wird ein Mask Token ([MASK]) verwendet, um das urspriingliche
Token zu ersetzen. Im Hinblick auf die Tatsache, dass beim Fine-Tuning keine Mask
Token vorhanden sind, werden nicht die gesamten 15% aller WordPiece Tokens durch
dieses Token ersetzt. Stattdessen wird in 80% der Maskierungen das tatsdchliche Mask
Token eingesetzt, in 10% ein zufélliges anderes Token und in den restlichen 10% bleibt
das Token an Position i unveréndert. Die Final Hidden Vectors T; € R der entsprechen-
den Mask Tokens durchlaufen dann eine Softmax-Funktion tiber das gesamte WordPiece
Vokabular. Anschlieffend wird 7; benutzt, um mithilfe einer Cross Entropy Loss Funktion
das urspriingliche Token vorherzusagen. Der Cross Entropy Loss ist eine sogenannte
Loss Function. Solche Funktionen werden im Machine Learning genutzt, um die Fehler-
rate bei Modellen zu bemessen. Dabei liegen die Werte des Cross Entropy Loss zwischen
0 und 1. Je kleiner der Wert ist, desto besser ist das Modell. Dementsprechend ist es das
Ziel des Modells, diesen Wert zu minimieren damit moglichst akkurate Vorhersagen
getroffen werden kdnnen.

Next Sentence Prediction (NSP)

Zusdtzlich zum MLM wird eine Next Sentence Prediction durchgefiihrt. Bei der
NSP werden jeweils zwei Sdtze A und B untersucht. Die Aufgabe ist es herauszufinden,
ob Satz B der Nachfolger von Satz A ist. Dazu wird eine Textabfolge erstellt, bei der
Satz B in 50% der Fille der wirkliche Nachfolger von Satz A ist. Bei den restlichen 50%
wurde ein zufélliger Satz aus dem Korpus hinter A positioniert, der nicht der Nachfolger
von Satz A ist. Als Nachstes wird ein Vektor C fiir die Vorhersage des nédchsten Satzes
verwendet (siehe Abbildung 6). Die Ausfithrung von NSP im Pre-Training hat den
Hintergrund, dass BERT nicht nur Zusammenhénge zwischen den einzelnen Tokens,
sondern auch mehr iiber die Relationen zwischen den Sitzen lernt. Dies ist ein wichtiger
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Bestandteil des Sprachverstandnisses und fiihrt insbesondere bei NLP-Aufgaben, die
auf Satzebene agieren (z.B. Question Answering), zu einer Verbesserung der Ergebnisse.

3.2.5 Fine-Tuning

Das Fine-Tuning von BERT ist sehr flexibel und ldsst sich auf mehrere NLP-Aufgaben
anwenden. Dafiir werden je nach Aufgabenstellung die entsprechenden Inputs und Out-
puts an BERT tibergeben.

Class

Label

= -

DER
BERT

E[CLS] E1 Ez

EN
L
[CLS] Tok 1 Tok 2
|
Single Sentence

Abbildung 9: Fine-Tuning von BERT fiir eine Klassifikationsaufgabe [6]

Bei einer Textklassifikation werden beispielsweise die zu klassifizierenden Texte und ih-
re zugehorigen Klassenlabels {ibergeben. Auf Grundlage dieser Daten findet dann ein
tiberwachtes Lernen statt. Fiir die Klassifikation wird dann die Reprasentation des Clas-
sification Tokens [CLS] an einen Output Layer iibergeben (siehe Abbildung 9).

3.3 DistilBERT

Die stetig wachsende Grofse von Pre-Trained Language Models der letzten Jahre (siehe Ab-
bildung 10) hat zu neuen State-Of-The-Art Ergebnissen im Bereich des Natural Langua-
ge Processing gefiihrt. Jedoch stellt sich zunehmend die Frage, wie man solche Modelle
effizienter gestalten kann, sodass sie schneller in der Anwendung sind und weniger Re-
chenleistung erfordern. Einen Ansatz dafiir liefert DistiIBERT [22]. DistilBERT ist eine
Abwandlung von BERT, die mithilfe von Kompressionstechniken die Grofie des Modells
reduziert und dabei versucht moglichst vergleichbare Ergebnisse zu erzeugen.

Sanh et al. konnten mit DistilBERT die Grofie des BERT Modells um 40% reduzieren,
wahrend immer noch 97% des Sprachverstandnisses (bemessen am GLUE Score [29]) er-
halten werden konnten. Zusitzlich ist DistilBERT 60% schneller als BERT, was es in der
Praxis sehr effizient macht.
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Abbildung 10: Grofie verschiedener Pre-Trained Language Modelle der letzten Jahre [26]

3.3.1 Knowledge Distillation

Um diese Ergebnisse erreichen zu konnen, wurde eine Technik namens Knowledge Distil-
lation [4] angewandt. Das Grundprinzip besteht darin, ein kleineres Modell (Student) von
einem grofieren Modell (Teacher) lernen zu lassen, um dessen Verhalten reproduzieren zu
konnen. Daftir werden drei Loss Funktionen definiert, die anschliefSend fiir die Optimie-
rung des Trainings verwendet werden.

Der Student wird zunichst mit einem Distillation Loss tiber die Wahrscheinlichkeiten des
Teachers trainiert.

Lce = Zz t; - log(si)

Hier sind ¢; die Wahrscheinlichkeit des Teachers und s; die Wahrscheinlichkeit des Stu-
dents fiir Klasse i. Der Wert s; wird fiir jede Klasse i logarithmiert, mit ¢; multipliziert
und anschlieffend wird eine Summe aus den Ergebnissen gebildet.

Angenommen ¢; hat Klasse i eine recht hohe Wahrscheinlichkeit zugewiesen und s; weist
derselben Klasse nur einen sehr geringen Wert zu. Da s; logarithmiert wird, entsteht bei
der Berechnung des Beispiels ein sehr hoher, negativer Zahlenwert. Durch die multiplika-
tive Verkntipfung von ¢; und log(s;) und das Aufsummieren dieser Werte fiir jede Klasse
tragt sich dieser negative Wert in der Berechnung fort. Bei einer grofSen Diskrepanz zwi-
schen s; und t; entsteht also ein recht hoher, negativer Zahlenwert. Daraufhin wird eine
Abwandlung der Softmax-Funktion implementiert, die Softmax-Temperature. Sie ist als
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definiert [10]. In der Berechnung ist z; der Model Score fiir Klasse i und mit dem Hyper-
parameter 1" ldsst sich die Smoothness, also die Glattung, der Funktion beeinflussen. Das
Ergebnis p; ist die Wahrscheinlichkeit fiir die zugehorige Klasse i. Bei der urspriinglichen
Softmax-Funktion ist 7" = 1. DistilBERT nutzt einen Wert 7' > 1 fiir das Smoothing der
Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Klassen. Wahrend des Trainings wird derselbe Wert
fiir T'im Teacher und Student Model angewandyt. Bei der Inferenz, also dem produktiven
Einsatz des Transformer Models, wird T" = 1 gesetzt, was wieder der urspriinglichen
Softmax-Funktion entspricht.

Das Modell wird dann mithilfe einer Linearkombination aus dem Distillation Loss L.
und dem Masked Language Model Loss Ly, [6] trainiert. Zusitzlich wurde noch ein Cosi-
ne Embedding Loss L.,s hinzugefiigt, der ein Indikator dafiir ist, wie gut die Richtungen
der Hidden State Vectors von Teacher und Student miteinander libereinstimmen.

3.3.2 Die Architektur von DistilBERT

Die Architektur von DistilBERT dhnelt sehr stark der Architektur von BERT, jedoch wur-
den einige Elemente entfernt. So sind die Token-Type Embeddings und das Pooling Layer
nicht in DistilBERT vorhanden. Zusétzlich wurde die Anzahl der Layer bei DistilBERT
halbiert. Aufgrund der halbierten Layer-Anzahl wurde zur Initialisierung des Student
Modells immer eines von zwei Layern aus dem Teacher Model iibernommen. Desweite-
ren wurde die Next Sentence Prediction Task aus dem Pre-Training Schritt entfernt und
DistilBERT auf dem selben Datensatz wie BERT trainiert.

34 GPI-2

Im Jahr 2019 veroffentlichten Radford et al. die zweite Generation des Generative Pre-
Trained Transformer Modells [20]. GPT-2 hat insgesamt 1,5 Mrd. Parameter wihrend
BERT ArcE vergleichsweise nur 340 Mio. Parameter hat (siehe Abbildung 10). Radford
et al. testeten GPT-2 in einem Zero-Shot Setting und erreichten neue State-Of-The-Art Er-
gebnisse bei sieben von acht Language Modeling Datasets. Als Zero-Shot Setting wird dabei
ein Testverfahren bezeichnet, bei dem der Learner Datenpunkte Klassen zuordnen muss,
denen er nicht zuvor im Training begegnet ist. Genau wie BERT basiert GPT-2 auf dem
von Vaswani et al. vorgestellten Transformer Model [28]. Jedoch nutzt BERT die Encoder
Blocke des Transformer Models, wihrend GPT-2 die Decoder Blocke verwendet. Auch
bei GPT-2 gibt es eine Aufteilung in eine Pre-Training und eine Fine-Tuning Phase.

3.4.1 Die Architektur von GPT-2

Die Architektur von GPT-2 kann als Modifikation des GPT Modells betrachtet werden.
Da sich die Architekturen stark dhneln, ist es sinnvoll zunédchst die Architektur von GPT
zu beschreiben. Die GPT Architektur basiert zum Grof$teil auf dem Transformer Modell.
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Abbildung 11: Transformer Architektur in GPT (links), Input Transformations beim Fine-
Tuning (rechts) [19]

GPT wurde auf einem 12-Layer-Decoder-Only Transformer mit zwolf Masked Self-
Attention Heads pro Layer trainiert. Die Feed-Forward Networks haben 3072-
dimensionale Inner States. Es wurde ein Adam Optimizer mit einer maximalen Learning
Rate von 2,5e — 4 implementiert. Der Adam Optimizer dient dazu, optimale Werte fiir die
Weights zu finden, um den Loss zu minimieren. Nach den Masked Multi Self-Attention
Layern und den Feed-Forward Networks folgt jeweils eine Layer Normalization (siehe
Abbildung 11). Das Modell wurde fiir 100 Epochen auf 64 zufillig gewihlten, kontinu-
ierlichen Sequenzen mit einer Grofie von je 512 Tokens trainiert. Desweiteren werden
sogenannte Bytepair Encodings eingesetzt, die GPT helfen sollen mit Out Of Vocabulary
Tokens umzugehen. Es wurde eine L2 Regularization verwendet, um einem moglichen
Owver-Fitting entgegenzuwirken. Als Over-Fitting wird eine Uberanpassung des Modells
auf dem Trainingsdatensatz bezeichnet. L2-Regularization verschafft bei diesem Problem
Abhilfe, indem es die Koeffizienten quadriert und als Penality zur Loss Function hin-
zufiigt. Dies hat den Effekt, dass Koeffizienten das Ergebnis der Loss Function stiarker
beeinflussen je grofier sie sind. GPT nutzt eine Gaussian Error Linear Unit (GELU) als Ac-
tivation Function. Diese dhnelt stark der von BERT genutzten RELU, jedoch sind kleine
negative Werte moglich (siehe Abbildung 12). [19]

Bei GPT-2 wurde die Layer Normalization zum Input jedes Sub-Blocks verschoben und
eine zusédtzliche Layer Normalization wurde nach dem letzten Self Attention Block einge-
fugt. Die Grofie der kontinuierlichen Sequenzen fiir das Training wurde von 512 auf 1024
Tokens angehoben und die Batchsize auf 512 erhoht. Aufserdem wurde das Vokabular
des Bytepair Encoding von 40,000 auf 50,257 Merges erhoht.

3.4.2 Das Bytepair Encoding

Das Bytepair Encoding (BPE) wurde bereits 1994 von Gage et al. vorgestellt [8] und
war urspriinglich als Kompressionsalgorithmus konzipiert. Die Grundidee dieser
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Abbildung 12: GELU und RELU im Vergleich (x-Achse: Input, y-Achse: Output)

Kompression ist eine Reduktion eines Datensatzes auf Basis von frequent auftretenden
Sequenzen. Dafiir wurden die am hdufigsten vorkommenden Bytepairs iterativ durch
ein einzelnes Byte ersetzt, das nicht im Datensatz vorkam. Dieses Konzept kann auch
im Rahmen einer Wortsegmentierung verwendet werden, indem statt Bytes Characters
(Buchstaben) verwendet werden.

Sennrich et al. wandten dieses Prinzip im Jahr 2015 im Kontext eines Neural Machine
Translation Modells an [24]. Das Ziel war es, die Qualitit von Ubersetzungen zwischen
verschiedenen Sprachen mithilfe von Machine Learning-Modellen zu verbessern. Eines
der Hauptprobleme stellten Out Of Vocabulary Words dar. Dies sind Worter, die dem
Modell nicht bekannt sind, da sie nicht wihrend des Trainings aufgetreten sind. Ahnlich
wie bei BERT ist der Losungsansatz fiir dieses Problem eine Aufteilung des Inputs in
Sub-Word Units. Betrachtet man beispielsweise das Wort Finanzmarktstabilisierung, so
wird schnell deutlich warum eine Reprdsentation in Form von Sub-Word Units von
Vorteil sein kann. Denn nimmt man das Wort als Ganzes, so tritt es vermutlich sehr
selten auf und ist mit hoher Wahrscheinlichkeit nicht im Trainingsdatensatz enthalten.
Teilt man es jedoch auf in Finanz | markt | stabilisierung, so erhédlt man Sub-Word Units,
die hdufiger auftreten. Um eine geeignete Aufteilung der Worter in Sub-Word Units
zu generieren, nutzten Sennrich et al. Bytepair Encoding. Zunichst wird dafiir ein
Vokabular auf Character-Level erstellt und an jedes Wort ein spezielles ,- “ Token
konkateniert, das das Ende eines Wortes symbolisiert. Dieses End-Token ,,- “ dient dazu,
das Originalwort anschliefSend wiederherstellen zu konnen.

Da die Textsequenz nun als eine Abfolge von Charactern betrachtet wird, beginnt
der Algorithmus in Abbildung 13 mit dem Zahlen der aufeinanderfolgenden Character-
Paare. Dies ist in der Funktion ,get_stats “ beispielhaft aufgefiihrt. Die korrekte
Bezeichnung fiir eine aufeinanderfolgende Character-Sequenz lautet Character n-Gram.
Es werden zunichst Character Uni-Grams betrachtet, also Character n-Grams mitn = 1.
Auf dem Character Uni-Gram Paar mit der grofiten Anzahl an Vorkommnissen findet
dann ein Merge statt.
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Algorithm 1 Learn BPE operations

import re, collections

def get_stats (vocab) :

pairs = collections.defaultdict (int)

for word,

symbols = word.split ()
for i in range(len(symbols)-1):

pairs([symbols[i], symbols[i+1]]

return pairs

def merge_vocab(pair, v_in):

v_out = {}
bigram = re.escape ('

freq in vocab.items() :

+= freq

'.join(pair))

p = re.compile(r' (?<!\S)' + bigram + r'(?2!\S)")

for word in v_in:

w_out = p.sub(''.join(pair), word)

v_out[w_out] = v_in[word]

return v_out
vocab = {'1l o w </w>"'

num_merges = 10

: 5,
'newest </w>':6,

for i in range (num_merges) :
pairs = get_stats(vocab)

best = max(pairs,

'l ower</w>' : 2,

'widest </w>':3}

key=pairs.get)

vocab = merge_vocab (best, vocab)

print (best)

Abbildung 13: Bytepair Encoding Beispielcode in Python [24]

Bei einem Merge werden die beiden Character Uni-Grams dann zusammengefiihrt und
daraufhin als ein Symbol betrachtet. Dieser Vorgang wird mehrfach wiederholt, wor-
aufhin ein grofieres Vokabular entsteht. In spateren Iterationen konnen auch Character
n-Grams mit n > 1 auftreten und in einem Merge Schritt zusammengefiihrt werden.
Die Grofse dieses Vokabulars ist die Summe aus dem urspriinglichen Vokabular und der
Anzahl der durchgefiihrten Merges. Im Beispielcode ist das End-Token als <\w> darge-
stellt. In Abbildung 13 wird beispielhaft der Algorithmus in Anwendung auf die Worte
{ low, lower, newest, widest } demonstriert. Die zuvor gelernten Bytepair Encodings ent-
stammen aus dem folgenden Vokabular { low, lowest, newer, wider }.

r.
lo
low
er-

I

r.
lo
low
er-

Abbildung 14: Bytepair Encoding Beispielcode [24]

Die beiden Vokabulare sehen zunéchst sehr dhnlich aus, allerdings war beispielsweise
das Wort lower wihrend der Trainingsphase nicht vorhanden. Mithilfe der zuvor gelern-
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ten BPE kann das Wort lower jedoch aus den Sub-Word Units ,low “ und ,er- “ zusam-
mengesetzt werden (siehe Abbildung 14). [24]

3.4.3 Pre-Training

Fiir das Pre-Training von GPT-2 wurde urspriinglich der englischsprachige BooksCorpus
Datensatz [32] verwendet. Er besteht aus mehr als 7000 unverotffentlichten Blichern ver-
schiedener Genres wie zum Beispiel Krimi, Horror oder Fantasy. Dieser Datensatz wurde
fiir das Training gewdhlt, weil Biicher in der Regel lange, kontinuierliche Textabschnitte
beinhalten. So kann das Transformer Modell mithilfe des Attention Mechanismus Ab-
hangigkeiten auf grofler Reichweite lernen. Der BooksCorpus Datensatz [32] kam auch
beim Pre-Training von BERT in Kombination mit anderen Datensidtzen zum FEinsatz.

3.44 Fine-Tuning

Das Fine-Tuning von GPT wurde mit den gleichen Hyperparametern wie im Pre-Training
durchgefiihrt. Der Classifier hatte dabei eine Dropout Rate von 0,1 und es wurden eine
Learning Rate von 6,25¢ — 5 und eine Batchsize von 32 vewendet. Da das Modell sich im
Fine-Tuning schnell anpasst, reichte eine Anzahl von 3 Epochen bereits aus. [19]

Wie bereits erwdhnt, wurde GPT-2 primér auf Zero-Shot Tasks angewandt, sodass kein
Fine-Tuning vorgenommen wurde [20].
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4 Der Raddialog-Datensatz

Der in dieser Arbeit verwendete Datensatz stammt aus einem Online-
Partizipationsverfahren der Stidte Bonn, Moers und dem K&lner Stadtteil Ehrenfeld.
Im hier beschriebenen Partizipationsverfahren, dem sogenannten Raddialog, wurde den
Biirgern eine Online-Plattform zur Verfiigung gestellt, auf der sie sich kritisch in Bezug
auf den Radverkehr in den jeweiligen Stadten dufiern konnten. Dieses Internetportal war
im September und Oktober des Jahres 2017 zuganglich und ermdglichte das Erstellen
von Textbeitrdgen, die anschliefsend zu einem Datensatz aggregiert wurden.

Der daraus resultierende Datensatz beinhaltet insgesamt 3139 Beitrdge, davon sind 2314
aus Bonn, 459 aus Moers und 366 aus Ehrenfeld.

4.1 Verteilung der Primirkategorien mit Einzelzuweisungen

Diese Beitrdge, bestehend aus einem Titel und einem Textkommentar in deutscher Spra-
che, wurden in die folgenden acht Kategorien unterteilt: Radverkehrsfiihrung, Radwegquali-
tit, Hindernisse, Ampeln, Beschilderung, Fahrradparken, Beleuchtung und Sonstiges. Die Nut-
zer der Online-Plattform mussten beim Erstellen eines Beitrages eine dieser acht soge-
nannten Primirkategorien auswiahlen. Der folgende Beitrag stammt aus dem Bonner Rad-
dialog und wurde der Priméarkategorie Fahrradparken zugeordnet:

Stellpliitze

Hier wie fast in der gesamten Innenstadt, vor allem auch Sternstrafle, fehlen verniinftige
Abstellmaoglichkeiten fiir Rider. Das sollten hohere Stinder sein, an die man Rider anlehnen und
an denen man sie auch verniinftig anketten kann.

Im Durchschnitt bestand ein Beitrag aus 4,07 Sdtzen und 66,83 Worten. Um eine bessere
Datenqualitdt gewéhrleisten zu konnen, haben zunédchst die Moderatoren des Internet-
portals eine Priifung der Zuweisungen und bei Bedarf Korrekturen der Zuweisungen
vorgenommen. Im Anschluss hat ein Analyst die kategorischen Einordnungen der Bei-
trage gepriift und falls notwendig weitere Anpassungen vorgenommen. Urspriinglich
wurde jedem Beitrag genau eine Kategorie zugewiesen, jedoch kam es in einigen Fallen
vor, dass ein Beitrag mehreren Kategorien zuweisbar war. Aufgrund dessen beinhaltet
der Datensatz sowohl eine Annotation, die jedem Beitrag exakt eine Priméarkategorie zu-
weist, als auch eine Annotation, die mehrere Primédrkategorien pro Beitrag ermdglicht.
Tabelle 1 zeigt die Verteilung der Primarkategorien mit Einzelzuweisung des gesamten
Datensatzes auf. Diese Verteilung kann wiederum fiir die Stddte Bonn, Moers und Eh-
renfeld aufgeteilt werden. Zunichst soll der aggregierte Datensatz aus der Spalte Gesamt
betrachtet werden. Es wird ersichtlich, dass die Kategorie Radverkehrsfiihrung mit 1437
Beitragen am starksten vertreten ist und mit 45,78% fast die Halfte des gesamten Daten-
satzes ausmacht. Die am zweitstarksten vertretene Klasse Radwegqualitit hat bereits nur
noch 618 Reprasentanten und macht mit 19,69% knapp ein Fiinftel des Datensatzes aus.
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Gesamt Bonn Moers Ehrenfeld
Anzahl Anteil Anzahl Anteil Anzahl Anteil Anzahl Anteil
in % in % in % in %

Radverkehrsfithrung 1437 45,78 1020 44,08 222 48,37 195 53,28
Radwegqualitit 618 19,69 449 19,40 111 24,18 58 15,85
Hindernisse 385 12,27 319 13,79 31 6,75 35 9,56
Ampeln 259 8,25 178 7,69 47 10,24 34 9,29
Beschilderung 185 5,89 150 6,48 19 4,14 16 4,37
Fahrradparken 139 4,43 108 4,67 9 1,96 22 6,01
Sonstiges 68 2,17 53 2,29 10 2,18 5 1,37
Beleuchtung 48 1,53 37 1,60 10 2,18 1 027
Summe 3139 100 | 2314 100 | 459 100 | 366 100

Tabelle 1: Verteilungen der Priméarkategorien mit Einzelzuweisung pro Stadt und Gesamt

Dies ist im Gesamtvergleich immer noch ein relativ hoher Wert, jedoch nimmt die
Anzahl im Vergleich zur am stirksten vertretenen Klasse bereits markant ab. So macht
die am drittstarksten vertretene Klasse Hindernisse mit 12,27% lediglich knapp ein Achtel
des Datensatzes aus. Am schwéchsten vertreten ist die Klasse Beleuchtung mit nur 48
Représentanten, was 1,53% entspricht.

Als Nachstes erfolgt die Gegeniiberstellung der Datensédtze aus den Stiadten Bonn,
Moers und Koln-Ehrenfeld. Bei Betrachtung von Tabelle 1 fallt direkt auf, dass die
Verteilungen der jeweiligen Stadte sehr homogen sind. In Bonn, Moers und Ehrenfeld
steht die Radverkehrsfiihrung an erster Stelle und macht immer mindestens 44,08% des
Datensatzes aus. Grundsétzlich dhneln sich die kategorischen Verteilungen der Stadte
sehr stark und es gibt diesbeziiglich nur vereinzelte Ausnahmen. Beispielsweise gab es
in Moers mehr Beitrdge zur Kategorie Ampeln als zur Kategorie Hindernisse, wohingegen
es in Bonn und Ehrenfeld umgekehrt war.

Radve rke hrs i r i cy T ——
Radwegqualitét__
| —

- =
Ampeln

Hindernisse

Beschilderung-

— I Gesamt
Fahrradparken e | Bonn

Sonstiges= I Moers

I Ehrenfeld
Beleuchtungl_-

0 10 20 30 40 50

Abbildung 15: Balkendiagramm: Verteilung der Priméarkategorien (x-Achse: Anteil der
Beitrdge in Prozent, y-Achse: Name der Primérkategorie)
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Zusammenfassend gilt es festzustellen, dass die Verteilungen der acht Primérkategorien
stark ungleichméflg sind, was anhand von Abbildung 15 nochmal verdeutlicht wird. Ver-
gleicht man die Kategorien paarweise, so fallt auf, dass auch die Kategorien im mittleren
Vorkommensbereich Differenzen in ihrer Reprasentationsstarke aufweisen.

4.2 Verteilung der Primirkategorien mit Mehrfachzuweisungen

Wie bereits erwdhnt gab es eine weitere Annotation, bei der mehrfache Zuweisungen der
Primérklassen pro Beitrag zuldssig waren. Die zugehorige Verteilung der Priméarklassen
bei dieser Annotation wird in Tabelle 2 dargestellt.

Gesamt Bonn Moers Ehrenfeld
Anzahl Anteil Anzahl A'nteil Anzahl Anteil Anzahl Anteil
in % in % in % in %

Radverkehrsfithrung 1490 42,52 1057 41,26 229 4499 204 47,11
Radwegqualitit 708 20,21 519 20,26 118 23,18 71 16,40
Hindernisse 442 12,61 364 14,21 33 648 45 10,39
Ampeln 287 8,19 197 7,69 51 10,02 39 9,01
Beschilderung 229 6,54 182 7,10 27 5,30 20 4,62
Fahrradparken 147 4,20 112 4,37 9 1,77 26 6,00
Sonstiges 137 3,91 84 3,28 27 5,30 26 6,00
Beleuchtung 64 1,83 47 1,83 15 295 2 046
Summe 3504 100 | 2562 100 | 509 100 | 433 100

Tabelle 2: Verteilungen der Primérkategorien pro Stadt und Gesamt

Insgesamt wurden den 3139 Beitrdgen mit 3504 Labels zugewiesen. Auch hier fillt auf,
dass die Klassenverteilung sehr stark imbalanciert ist. Dabei ist die Radverkehrsfiihrung
mit 42,52% weiterhin die am stdrksten reprasentierte Klasse. Sie hat bei den einzelnen
Stadten jeweils einen Anteil von mindestens 40%. Die Primarkategorie Beleuchtung hin-
gegen ist am schwichsten reprasentiert und macht in jedem der Datensdtze nur weniger
als 2% aus. In Ehrenfeld wurde diese Klasse sogar nur zweimal annotiert und machte
damit nur 0,46% des Ehrenfelder Datensatzes aus.

4.3 Verteilung der Sekundirkategorien

Da innerhalb der acht Primarkategorien eine grofie inhaltliche Diversitdt vorhanden war,
wurden sie zusitzlich in 30 Sekundirkategorien unterteilt, bei denen ebenfalls Mehrfach-
zuweisungen zuldssig waren.
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Priméarkategorie

Sekundérkategorie

Radverkehrsfiihrung

Vorschlag fiir neuen Radweg

Unklare Verkehrsfithrung fiir Radfahrende
Sichere Strafienquerung fehlt

Mangelnde Sichtbeziehungen
Fahrradstrafse einrichten

Regelwidriges Verhalten

Einbahnstrafe fiir Radverkehr 6ffnen
Radweg beidseitig befahren
Radwegbenutzungspflicht tiberpriifen
Auffahrt auf Radweg nur mit Umweg moglich
Geschwindigkeitsbegrenzung

Radwegqualitit

Zu geringe Breite

Unebenheit durch Briiche oder Risse
Uberginge mit zu groen Hohenunterschieden
Wiederholt Schmutz oder Wasser auf Radweg

Ampeln

Ampelschaltung ungiinstig
Ampel(-ergdnzung) vorschlagen
Ampel entfernen

Hindernisse

Radweg permanent zugeparkt
Behinderung durch feste Gegenstande
Radweg héufig blockiert

Sonstiges

Nicht ortsgebundene Vorschldge
Sonstige Hinweise
Mingelmeldung

Beschilderung

Fahrbahnmarkierung Radweg fehlt oder schlecht s.
Radwegweisung fehlt oder schlecht sichtbar

Beleuchtung

Beleuchtung fehlt
Falsche Beleuchtung

Fahrradparken

Keine oder zu wenig Abstellmoglichkeiten
Ungeeignete Abstellanlagen

Tabelle 3: Zuweisungen von Primédrkategorien zu Sekundérkategorien

Wie in Tabelle 3 dargestellt, werden jeder Primérkategorie zwischen zwei und elf Sekun-
darkategorien zugewiesen, welche wieder auf die acht urspriinglichen Priméarklassen
zurtickfiihrbar sind. Die am stédrksten vertretene Primérklasse Radverkehrsfiihrung besitzt
auch die grofite inhaltliche Diversitdt und konnte in insgesamt elf Sekundarkategorien
wie zum Beispiel Vorschlag fiir einen neuen Radweg und Mangelnde Sichtbeziehungen
aufgeteilt werden (siehe Tabelle 3). Die am zweitstdrksten vertretene Primérklasse
Radwegqualitiit ist bereits nur noch in vier Sekundéarklassen eingeteilt worden, wahrend
die restlichen Primérklassen jeweils zwei bis drei Unterkategorien aufwiesen.
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Gesamt B. M. E.

Vorschlag fiir neuen Radweg 601 394 120 87
Unebenheit Briiche oder Risse 329 222 75 32
Zu geringe Breite 302 237 36 29
Radweg permanent zugeparkt 257 206 14 37
Unklare Verkehrsfiithrung fiir Radfahrende 255 207 37 11
Sichere Strafsenquerung fehlt 207 140 28 39
Ampelschaltung ungiinstig 184 122 46 16
Fahrbahnmarkierung Radweg fehlt oder schlecht s. 147 112 15 20
Behinderung durch feste Gegenstdande 131 108 15 8
Keine oder zu wenig Abstellmoglichkeiten 130 95 9 26
Mangelnde Sichtbeziehungen 107 82 16 9
Nicht ortsgebundene Vorschldge 104 59 22 23
Fahrradstrasse einrichten 93 74 4 15
Ampel(-ergdnzung) vorschlagen 92 68 6 18
Regelwidriges Verhalten 87 74 9 4
Radwegweisung fehlt oder schlecht sichtbar 84 71 13 0
Einbahnstrafe fiir Radverkehr 6ffnen 74 37 5 32
Ubergénge mit zu groSen Hohenunterschieden 72 49 13 10
Radweg haufig blockiert 67 62 5 0
Wiederholt Schmutz oder Wasser auf Radweg 64 48 11 5
Radweg beidseitig befahren 60 48 12 0
Beleuchtung fehlt 56 42 12 2
Radwegebenutzungspflicht tiberpriifen 45 31 7 7
Geschwindigkeitsbegrenzung 38 23 0 15
Sonstige Hinweise 32 23 5 4
Auffahrt auf Radweg nur mit Umweg moglich 24 24 0 0
Ungeeignete Abstellanlagen 19 19 0 0
Mingelmeldung 15 11 4 0
Ampel entfernen 13 8 0 5
Falsche Beleuchtung 8 5 3 0
Summe 3697 2701 542 454

Tabelle 4: Anzahl der Reprasentanten pro Sekundarkategorie und Stadt (B. = Bonn, M. =
Moers, E. = Ehrenfeld)

In Tabelle 4 ist die Verteilung der Sekundérkategorien dargestellt. Aufgrund der mog-
lichen Mehrfachzuweisungen gibt es insgesamt 3697 Zuweisungen fiir die Sekundarka-
tegorien. Die Kategorie Vorschlag fiir neuen Radweg macht mit einer Anzahl von 601 An-
notationen fast ein Sechstel des gesamten Datensatzes aus. Wie man in Tabelle 3 erken-
nen kann, ist die Kategorie Vorschlag fiir neuen Radweg der Primérkategorie Radverkehrs-
fiihrung zuzuordnen, welche wiederum den Grof3teil der Priméarkategorien ausmachte.
Auch bei den Sekundérkategorien ist demnach bermerkbar, dass einige Klassen sehr
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stark und andere sehr schwach vertreten sind. Ein Indikator dafiir ist die grofse Diffe-
renz zwischen der Kategorie Vorschlag fiir neuen Radweg mit 601 Beitrdgen und der am
zweitstarksten vertretenen Kategorie Unebenheit Briiche oder Risse mit 329 Beitragen. Die
ungleiche Verteilung wird besonders deutlich, wenn man sich vor Augen fiihrt, dass die
Kategorie Vorschlag fiir neuen Radweg mit 601 Reprdasentanten sogar stiarker vertreten ist
als die 14 am schwichsten vertretenen Kategorien in Summe mit 587 Reprdsentanten.
Die am schwichsten reprasentierte Klasse Falsche Beleuchtung wurde insgesamt nur in
acht Fallen annotiert, was gerade einmal 0,22% des gesamten Datensatzes entspricht.
Desweiteren gab es insgesamt 495 Beitrdge mit Mehrfachzuweisungen auf der Ebene der
Sekundérkategorien. Insgesamt enthielt der Datensatz 196 verschiedene Kombinationen
von Klassen. Davon bestanden 144 aus zwei Kategorien, 44 aus drei Kategorien und acht
aus mehr als drei Kategorien. Aufgrund des stark imbalancierten Datensatzes, der grofien
Anzahl an Klassen und der teilweise sehr geringen Reprasentationsstérke ist die themati-
sche Klassifikation der hier beschriebenen Sekundérkategorien als besonders schwierige
Aufgabe einzustufen.
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5 Evaluation und Vergleich

5.1 Das Setting der Experimente

Die im Rahmen dieser Arbeit vorgenommenen Experimente wurden mithilfe der Python
Bibliothek Small-Text durchgefiihrt [23]. Diese enthélt mehrere hilfreiche Funktionen fiir
die Implementierung eines Active Learning-Verfahrens wie zum Beispiel Initialisierungs-
strategien, Query Strategien oder Abbruchkriterien. Zusitzlich ist eine Integration der
von Huggingface [30] zur Verfiigung gestellten Transformer Modelle wie BERT und GPT-
2 moglich. Wie bereits in Kapitel 4 angemerkt wurde, existieren verschiedene Annota-
tionen fiir den Raddialog-Datensatz. Es gab eine Unterscheidung zwischen den Primér-
und Sekundérklassen. Die Annotation der Priméarklassen kann weitergehend in Einzel-
und Mehrfachzuweisungen eingeteilt werden, wahrend bei den Sekundéarklassen immer
Mehrfachzuweisungen zuldssig waren. Aufgrund der hohen Anzahl an Sekundarklassen
wurde die Trainingsdatenmenge fiir dieses Setting gegeniiber den Primérklassen verdop-
pelt.

In beiden Settings kam zunéchst eine Stratified Random Initialization [7] zum Einsatz. Fiir
die Klassifikation mit acht Klassen wurden initial 150 Samples gezogen, bei der Klas-
sifikation mit 30 Klassen waren es hingegen 300 Samples. In jedem Experiment wurde
entweder BERT, DistilBERT oder GPT-2 verwendet. Es folgte die Auswahl einer Query
Strategie. Dabei wurde entweder Random Sampling, Breaking Ties, Prediction Entropy
oder Contrastive Active Learning verwendet. Jede der Query Strategien hat dabei jeweils
10 Queries ausgefiihrt. Im einfacheren Setup mit acht Priméarklassen wurden pro Iteration
30 Samples gezogen, im komplexeren Fall mit 30 Klassen wurden je Iteration 60 Samp-
les gezogen. In den folgenden Experimenten soll jede Kombinationsmoglichkeit der in
dieser Arbeit vorgestellten Klassifikationsalgorithmen und Query Strategien untersucht
werden.

Es wurde fiir jedes Experiment eine sogenannte K-Fold Cross Validation durchgefiihrt.

Testdaten Trainingsdaten

—
-

Gesamter Datensatz

Abbildung 16: Beispiel einer 5-Fold Cross Validation
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Bei der K-Fold Cross Validation erfolgt eine Aufteilung des Gesamtdatensatzes in k
gleich grofie Test- und Trainingsdatensitze. In Abbildung 16 ist ein Beispiel mit & = 5
Splits dargestellt. Bei einer 5-Fold Cross Validation wird jeweils auf 80% der Daten
trainiert und auf 20% der Daten getestet. Fiihrt man diesen Prozess fiinfmal mit jeweils
disjunkten Testdatensdtzen durch, so hat man nach & Ausfiihrungen jeden Datenpunkt
des Gesamtdatensatzes einmal getestet. Die Ergebnisse werden anschlieflend gesammelt
und kénnen dann ausgewertet werden.

Die K-Fold Cross Validation ist insbesondere bei dem hier vorliegenden Datensatz
mit nur 3139 Textbeitragen von grofler Relevanz. Denn bei einem einfachen 80%-20%-
Split ohne K-Fold Cross Validation wiirden nur knapp 628 Datenpunkte zum Testen
verwendet werden. Dies ist hier besonders problematisch, da der stark imbalancierte
Datensatz zur Folge haben konnte, dass einige der Klassen nicht in der Testmenge
vorkommen wiirden. Um eine zuverldssigere Evaluation gewdhrleisten zu konnen,
wurde daher eine 5-Fold Cross Validation fiir jedes Experiment durchgefiihrt.
Zusétzlich wurde stichprobenartig eine Zeitmessung fiir die Dauer jedes Experimentes
durchgefiihrt, um zu evaluieren wie praxisfdhig die jeweiligen Verfahren sind. Diese
Zeitmessungen konnen variieren und sind vom verwendeten System abhingig. Alle
Experimente wurden auf demselben Endgerdt mit einer NVIDIA Geforce GTX 1070
Grafikkarte durchgefiihrt. Sie hat eine Standard-Speicherkonfiguration von §GB GDDR5
und besitzt 1920 NVIDIA CUDA Cores.

5.2 Giitemafie der Evaluation
5.2.1 Fj-Score

Der F1-Score ist das harmonische Mittel von Precision p und Recall r und soll hier als
primdrer Indikator fiir die Giite des Modells verwendet werden.

2
F =12
P

3

Die Definition von Precision und Recall lasst sich am einfachsten anhand einer bindren
Klassifikation mit einer positiven und einer negativen Klasse erkldren. Dabei werden die
Datenpunkte der positiven Klasse als Positives und die der negativen Klasse als Negati-
ves bezeichnet. Klassifiziert das Modell einen Datenpunkt korrekterweise als Positive, so
wird dies True Positive t,, genannt. Wird ein Datenpunkt als Positive klassifiziert, obwohl
es eigentlich ein Negative ist, so bezeichnet man dies als False Positive f,. Die Definition
von True Negatives t, und False Negatives f, ist analog dazu.

5.2.2 Precision

Die Precision p setzt die True Positives ¢, mit einer Summe der True Positives und False
Positives ¢, + f, in ein Verhaltnis.

_ _tp
p= tp+/p
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Das Ergebnis ist dabei ein Wert zwischen 0 und 1. Angenommen alle als Positive klassi-
fizierten Datenpunkte sind korrekt, also True Positives, so sind die False Positives f, = 0
und es ergibt sich eine Precision von p = 1.

5.2.3 Recall

Der Recall r hingegen setzt die True Positives ¢, mit einer Summe aus True Positives und
False Negatives t,, + f, in ein Verhaltnis.

_ _t
"= tp+fn

Somit gibt der Recall an, wie vollstindig die Daten klassifiziert wurden. Werden also
alle Elemente einer Klasse bei der Klassifikation erkannt, so hat diese Klasse einen Recall
vonr = 1.

Der Fi-Score als harmonisches Mittel dieser beiden Werte ist aufgrund der Wech-
selwirkung dieser beiden Mafle dufierst sinnvoll. Angenommen es gibt 1000 Positives
und das Machine Learning-Modell klassifiziert nur eines dieser Positives als solches.
Es wird kein anderes Element als Positive klassiziert, also ist f, = 0 und es ergibt sich
fiir diese Klasse eine Precision von p = 1. Obwohl nur ein Element der Klasse korrekt
klassifiziert wurde, ist die Precision der Positives maximal, da es keine False Positives
gibt. Betrachtet man jedoch den Recall, so ergibt sich nur ein Wert von r = 1555, da nur
ein Element der Klasse korrekt klassifiziert wurde.

Ein weiteres Beispiel wire ein Modell, das jeden Datenpunkt als Positive klassifiziert.
Fiir die Positives wiirde sich der Recall » = 1 ergeben, da jedes Element der Klasse
auch als solches klassifiziert wurde. Die Precision ware jedoch deutlich geringer, da alle
Negatives des Datensatzes als False Positives klassifiziert werden wiirden. Aufgrund
dieser Wechselwirkung zwischen Precision und Recall stellt der F-Score ein robustes
und aussagekréftiges Maf fiir die Giite des Modells dar.

Als Durchschnittswert soll hier der Micro Average F-Score dienen. Er kann als globaler
F1-Score betrachtet werden, da beim Micro Average Fi-Score die Summen der True
Positives, False Positives, True Negatives und False Negatives aller Klassen gebildet
werden. Diese Summen werden dann fiir die anschlieflende Berechnung von Precision,
Recall und den resultierenden Micro Average F;-Score verwendet.

5.2.4 Accuracy

In der Active Learning-Literatur ist es gidngig die Accuracy fiir jede Iteration des Verfah-
rens in Form eines Graphen anzugeben. Sie wird in der Regel auf dem Testdatensatz
berechnet und kann somit als Test Accuracy bezeichnet werden. Die Accuracy a ist als

tp+tn

&= o tntfotin

definiert. Dabei werden die korrekt klassifizierten True Positives ¢, und True Negatives ¢,
zundchst aufsummiert. Daraufhin erfolgt eine Division der Ergebnisse durch die gesamte
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Anzahl der getesteten Datenpunkte, also ¢, + ¢, + f, + fn. Angenommen es werden 10
Datenpunkte getestet und es werden ¢, + t,, = 6 Datenpunkte korrekt klassifiziert. Die
restlichen 4 Datenpunkte jedoch werden nicht korrekt klassifiziert, also gilt f, + f, = 4.
Setzt man dies nun in die Accuracy-Formel ein, so ergibt sich die Accuracy a = & =

6 _
& =06
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5.3 Primidrklassen mit Einzelzuweisungen
5.3.1 BERT - Primidrklassen mit Einzelzuweisung

Anhand des in Abbildung 17 dargestellten Graphen lédsst sich erkennen, wie schnell die
verschiedenen Query Strategien dem BERT Modell halfen sich anzupassen.
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Abbildung 17: Ubersicht: Accuracy aller Query Strategien pro Query (BERT)

Es ist erkennbar, dass das Random Sampling in den Iterationen 1 und 2 einen starken
Anstieg der Accuracy hatte. Jedoch wurde es bereits in Iteration 3 von der Predicti-
on Entropy und Breaking Ties tibertroffen. Contrastive Active Learning erzielte fast
durchgehend eine niedrigere Accuracy als die anderen Query Strategien. Mithilfe der
Prediction Entropy konnte bereits nach vier Queries eine Accuracy von iiber 0,70 erreicht
werden, jedoch gab es in Iteration 7 einen Einbruch der Accuracy. Ab Query 8 stieg die
Accuracy bei der Prediction Entropy jedoch wieder steil an. Am Ende hatte Breaking
Ties die hochste Accuracy, dicht gefolgt von der Prediction Entropy. Es ist auffallig, dass
fast alle Lernkurven zwischendurch gewisse Einbriiche in der Accuracy hatten. Bei der
Breaking Ties Strategie waren diese Einbriiche jedoch wesentlich geringer als bei den
anderen Query Strategien.

Wie man anhand von Tabelle 5 erkennen kann, erreichte Breaking Ties den hochs-
ten F3-Score von 0,70.
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Random  Breaking Prediction Contrastive S "

Sampling Ties Entropy Active Learning uppor
Beleuchtung 0,00 0,76 0,75 0,08 48
Sonstiges 0,00 0,00 0,18 0,00 68
Fahrradparken 0,86 0,88 0,82 0,27 139
Beschilderung 0,15 0,42 0,46 0,36 185
Ampeln 0,75 0,75 0,76 0,74 259
Hindernisse 0,58 0,62 0,59 0,55 385
Radwegqualitat 0,66 0,69 0,64 0,68 618
Radverkehrsfiihrung 0,77 0,77 0,77 0,77 1437
micro avg 0,66 0,70 0,69 0,65 3139

Tabelle 5: Vergleich der F'i-Scores aller Query Strategien (BERT)

Als Referenzwert kann hier das Training von BERT auf dem gesamten Trainingsdaten-
satz betrachtet werden. Dabei erreichte BERT einen Fj-Score von 0,73. Durch den Einsatz
von Active Learning konnte hier also tiber 95% der Giite des Modells bei gleichzeitiger
Reduktion des annotierten Trainingsdatensatzes erhalten werden. Breaking Ties konnte
bei vier der acht Primérklassen den hochsten Fi-Score erzielen. Alle Query Strategien
erzielten bei der Radverkehrsfiihrung einen Fj-Score von 0,77, also gab es fiir diese Klasse
keinen klaren Favoriten. Die Prediction Entropy erreichte mit einem Wert von 0,69 bei
der Radwegqualitit den zweithochsten Fi-Score. Prediction Entropy erzielte insgesamt
bei drei der acht Primérklassen die besten Fi-Scores. Das Contrastive Active Learning
war hier mit einem F;-Score von 0,65 weniger erfolgreich als das Random Sampling mit
0,66.

Die Zeitmessungen haben ergeben, dass BERT in Kombination mit Random Samp-
ling mit einer Zeit von 06:57 Minuten am schnellsten durchgefiihrt werden konnte (siehe
Tabelle 6).

Query Strategie Zeitmessung
Random Sampling 06:57
Breaking Ties 09:11
Prediction Entropy 08:58
Contrastive Active Learning 09:42

Tabelle 6: Vergleich: Zeitmessung nach Query Strategien (BERT)

Das Klassifikation mit Contrastive Active Learning hat mit einer Zeit von 09:42 Minu-
ten am ldngsten gedauert. Die beiden Query Strategien mit den hochsten Fi-Scores, also
Breaking Ties und Prediction Entropy, haben 09:11 Minuten und 08:58 Minuten benétigt.
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5.3.2 DistilBERT - Primarklassen mit Einzelzuweisung

Abbildung 18 zeigt, dass die Prediction Entropy in Kombination mit DistilBERT fast
durchgehend die hochste Accuracy aufwies.
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Abbildung 18: Ubersicht: Accuracy aller Query Strategien pro Query (DistilBERT)

Die Prediction Entropy wurde nur zwischenzeitlich (nach Query 8 und 9) knapp von der
Breaking Ties Strategie iibertroffen. Sowohl die Prediction Entropy als auch Breaking
Ties waren hauptséachlich die zwei fithrenden Query Strategien in Bezug auf die Accura-
cy. Das Contrastive Active Learning hatte fast durchgehend die geringste Accuracy und
lag die meiste Zeit sogar unterhalb der Kurve des Random Sampling. Beim Contrastive
Active Learning fillt insbesondere auf, dass es zwischen den Queries 6 bis 8 grofiere
Spriinge nach oben gemacht hat. Nach der letzten Iteration iibertraf das Contrastive
Active Learning knapp das zufallsbasierte Random Sampling.

Aus Tabelle 7 geht hervor, dass die Prediction Entropy in Kombination mit DistilBERT
einen F-Score von 0,72 und damit die besten Ergebnisse vorwies. Der Referenzwert bei
einem Training mit DistilBERT auf dem gesamten Trainingsdatensatz lag bei 0,73 fiir
den Fi-Score. Daher konnte in diesem Setting sogar tiber 98% der Giite des Modells im
Active Learning-Setting erhalten werden.
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Random  Breaking Prediction Contrastive S "

Sampling Ties Entropy Active Learning uppor
Beleuchtung 0,00 0,69 0,70 0,42 48
Sonstiges 0,00 0,00 0,00 0,00 68
Fahrradparken 0,34 0,90 0,91 0,67 139
Beschilderung 0,06 0,40 0,48 0,39 185
Ampeln 0,72 0,74 0,78 0,72 259
Hindernisse 0,43 0,65 0,65 0,52 385
Radwegqualitat 0,66 0,68 0,68 0,68 618
Radverkehrsfiihrung 0,77 0,78 0,79 0,77 1437
micro avg 0,61 0,71 0,72 0,67 3139

Tabelle 7: Vergleich der F-Scores aller Query Strategien (DistilBERT)

Die Prediction Entropy erreichte bei allen acht Primérklassen den hochsten F'-Score oder
einen Gleichstand mit den anderen Query Strategien. Sie ist jedoch dicht gefolgt von der
Breaking Ties Strategie mit einem Fi-Score von 0,71. Bei der Klasse Hindernisse gab es
einen Gleichstand mit einem F;-Score von 0,65 fiir die Prediction Entropy und Breaking
Ties. Fiir die Klasse Radwegqualitiit erzielten Breaking Ties, Prediction Entropy und Con-
trastive Active Learning einen Fj-Score von 0,68. Der Fi-Score der Klasse Sonstiges ist
hier bei allen Query Strategien 0 gewesen.

Aus Tabelle 8 geht hervor, dass alle Active Learning-Verfahren mit DistilBERT jeweils in
weniger als 7 Minuten durchgefiihrt werden konnten und somit sehr schnell waren.

Query Strategie Zeitmessung
Random Sampling 04:41
Breaking Ties 05:44
Prediction Entropy 05:38
Contrastive Active Learning 06:43

Tabelle 8: Vergleich: Zeitmessung nach Query Strategien (DistilBERT)

Das Random Sampling war hier mit 04:41 Minuten am schnellsten, lieferte jedoch bemes-
sen am Fi-Score die schlechtesten Ergebnisse. Das Contrastive Active Learning hat mit
06:43 am langsten gebraucht und lieferte lediglich mittelméafiige Ergebnisse. Die Query
Strategien Breaking Ties und Prediction Entropy waren beide in knapp unter 6 Minuten
fertig und lieferten hier die besten F-Scores.
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5.3.3 GPT-2 - Primdrklassen mit Einzelzuweisung

Fiir GPT-2 ergaben sich bei den Lernkurven der verschiedenen Query Strategien teilweise
sehr starke Schwankungen (siehe Abbildung 19).
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Abbildung 19: Ubersicht: Accuracy aller Query Strategien pro Query (GPT-2)

Es gibt auf den ersten Blick keine Query Strategie, die konsistent eine bessere Accuracy
als die anderen erreicht hat. Insbesondere beim Random Sampling fillt auf, dass es
einen starken Anstieg zwischen Iteration 2 und 5 gab. Dieser Anstieg wurde jedoch von
einer starken Senkung der Accuracy zwischen Iteration 5 und 7 gefolgt. Das Random
Sampling war zwischen Query 3 und 6 die Query Strategie mit der hochsten Accuracy.
Jedoch fiihrte die zufallsbasierte Auswahl zu inkonsistenten Ergebnissen, was sich
in den starken Schwankungen der Accuracy widerspiegelte. Sieht man daher vom
Random Sampling ab, so lag die Lernkurve von Breaking Ties die meiste Zeit oberhalb
der anderen Lerkurven. Bei Query 5 lag die Accuracy des Contrastive Active Learning
nur kurzzeitig oberhalb der Accuracy von Breaking Ties. Die Prediction Entropy war
ebenfalls konsistenter als das Random Sampling und lag durchgehend knapp unter
der Accuracy von Breaking Ties. Interessanterweise erzielten fast alle Query Strategien
bei Query 9 eine bessere Accuracy als nach der Ausfithrung von 10 Queries. Nach der
Ausfiihrung von 10 Queries erreichte Breaking Ties die hochste Accuracy.

Aus der Ubersichtstabelle 9 geht hervor, dass GPT-2 in Kombination mit Breaking
Ties die besten Ergebnisse lieferte. Die genannte Kombination erreichte einen F;-Score
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von 0,62. GPT-2 erzielte hingegen bei einem Training auf dem gesamten Trainingsda-
tensatz sogar einen F-Score von 0,74. Somit konnte hier im Active Learning nur knapp
83% der Giite des Modells erhalten werden.

Random  Breaking Prediction Contrastive Support

Sampling Ties Entropy Active Learning
Beleuchtung 0,19 0,12 0,47 0,08 48
Sonstiges 0,00 0,00 0,00 0,00 68
Fahrradparken 0,04 0,80 0,79 0,18 139
Beschilderung 0,00 0,04 0,10 0,07 185
Ampeln 0,56 0,47 0,46 0,34 259
Hindernisse 0,26 0,57 0,51 0,48 385
Radwegqualitat 0,53 0,66 0,56 0,67 618
Radverkehrsfithrung 0,75 0,76 0,74 0,75 1437
micro avg 0,53 0,62 0,60 0,57 3139

Tabelle 9: Vergleich der F';-Scores aller Query Strategien (GPT-2)

Die Breaking Ties Strategy war dicht gefolgt von der Prediction Entropy, die einen
F1-Score von 0,60 erreichen konnte. Das Random Sampling erreichte gerade mal einen
F1-Score von 0,53 und Contrastive Active Learning erreichte einen F3-Score von 0,57.
Betrachtet man die F-Scores der einzelnen Klassen, so fallt auf, dass Breaking Ties bei
drei Klassen die besten Werte lieferte, wiahrend Prediction Entropy bei zwei Klassen die
besten F-Scores erzielte. Random Sampling hatte den hochsten F7-Score bei der Klasse
Ampeln und Contrastive Active Learning hatte den hochsten Fi-Score bei der Radwegqua-
litat. Alle Query Strategien hatten mit GPT-2 einen F;-Score von 0 bei der Klasse Sonstiges.

Die Zeitmessungen haben ergeben, dass das Random Sampling hier mit einer Zeit
von 19:49 Minuten am schnellsten abgeschlossen war.

Query Strategie Zeitmessung
Random Sampling 19:49
Breaking Ties 24:48
Prediction Entropy 25:13
Contrastive Active Learning 26:05

Tabelle 10: Vergleich: Zeitmessung nach Query Strategien (GPT-2)

Contrastive Active Learning hat mit einer Zeitmessung von 26:05 Minuten mit Abstand
am langsten gebraucht. Breaking Ties war nach 24:48 Minuten abgeschlossen und die
Prediction Entropy benétigte mit 25:13 Minuten nur knapp 25 Sekunden langer.
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53.4 Ubersichtsseite - Primarklassen mit Einzelzuweisung

Aus Tabelle 11 geht hervor, dass DistilBERT in Kombination mit einer Prediction Entropy
den hochsten Fi-Score von 0,72 erzielen konnte. Insgesamt konnte DistilBERT bei drei
der vier Query Strategien die besten F-Scores erzielen.

. L Contrastive
Classifier sRandf)m Br?ra.kmg Péecthctlon Active
ampling ies ntropy Learning
BERT 0,66 0,70 0,69 0,65
DistilBERT 0,61 0,71 0,72 0,67
GPT-2 0,53 0,62 0,60 0,57

Tabelle 11: Vergleich der Fj-Scores aller Experimente (Primédrklassen mit Einzelzuwei-
sung)

DistilBERT konnte das BERT Modell dufSerst knapp bei der Anwendung von Breaking
Ties, Prediction Entropy und Contrastive Active Learning tibertreffen. Beim Random
Sampling fithrte BERT deutlich mit einem F;-Score von 0,66, DistilBERT erreichte hier
nur einen F-Score von 0,61. GPT-2 hingegen erzielte deutlich geringere F'-Scores. Der
hochste mit GPT-2 erzielte F;-Score lag nur bei 0,62 (Breaking Ties), was selbst vom
Random Sampling mit BERT tibertroffen werden konnte.

Aus Tabelle 12 geht hervor, dass die Active Learning-Verfahren mit DistilBERT
tendenziell am schnellsten abgeschlossen waren.

. . Contrastive
Classifier SRandl(?m Br(}a}kmg Péeczlctlon Active
ampling ies ntropy Leaming
BERT 06:57 09:11 08:58 09:42
DistilBERT 04:41 05:44 05:38 06:43
GPT-2 19:49 24:48 25:13 26:05

Tabelle 12: Vergleich der Zeitmessungen aller Experimente (Primérklassen mit Einzelzu-
weisung)

Das Experiment mit dem besten Fj-Score (DistilBERT + Prediction Entropy) hatte hier
nur eine Laufzeit von 05:38 Minuten. Dies ist kiirzer als die Laufzeit von BERT mit
der schnellsten Query Strategie, dem Random Sampling. GPT-2 hat im Gegensatz da-
zu deutlich ldnger gebraucht als BERT oder DistilBERT. Es scheint aufgrund der gerin-
gen Fi-Scores und hohen Laufzeiten nicht besonders gut fiir das hier beschrieben Active
Learning-Verfahren geeignet zu sein. So brauchte GPT-2 im Vergleich zu DistilBERT bei-
spielsweise fast 5-mal langer fiir die Durchfiihrung des Active Learning-Verfahrens mit
einer Prediction Entropy und erzielte einen geringeren F;-Score.
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5.4 Primirklassen mit Mehrfachzuweisungen
5.4.1 BERT - Primidrklassen mit Mehrfachzuweisung
Die Klassifikation der Primérklassen mit Mehrfachzuweisung mit BERT ergab, dass die

Prediction Entropy und Breaking Ties dufserst gute Ergebnisse erzielten (siehe Abbildung
20).
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Abbildung 20: Ubersicht: Accuracy aller Query Strategien pro Query (BERT)

Zu Beginn lagen alle Lernkurven realtiv nah beieinander, jedoch teilten sie sich ab
Iteration 3 deutlich auf. Dabei fallt auf, dass die Accuracies des Random Sampling
und Contrastive Active Learning deutlich unterhalb der Werte von Prediction Entropy
und Breaking Ties lagen. Die Lernkurven von Breaking Ties und Prediction Entropy
erreichten bereits nach Iteration 4 schon eine Accuracy von tiiber 0,60. Aufserdem
ist anzumerken, dass die Breaking Ties Strategie grofieren Schwankungen unterlag,
wiéhrend die Prediction Entropy weniger von solchen Schwankungen betroffen war.
Dementsprechend war hier je nach Iteration entweder Breaking Ties oder Prediction
Entropy die bessere Query Strategie.

Die Auswertung der Fj-Scores ergab, dass es einen Gleichstand zwischen Breaking
Ties und der Prediction Entropy gab (siehe Tabelle 13). Beide Fj-Scores lagen insgesamt
bei 0,74. Das Contrastive Active Learning lag mit 0,73 knapp dahinter und das Random
Sampling erreichte einen F;-Score von 0,72.
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Random  Breaking Prediction Contrastive Support

Sampling Ties Entropy Active Learning
Beleuchtung 0,76 0,85 0,84 0,84 64
Sonstiges 0,26 0,25 0,35 0,29 137
Fahrradparken 0,87 0,86 0,87 0,86 147
Beschilderung 0,48 0,53 0,47 0,52 229
Ampeln 0,75 0,75 0,78 0,77 287
Hindernisse 0,65 0,69 0,66 0,65 442
Radwegqualitit 0,73 0,74 0,72 0,69 708
Radverkehrsfithrung 0,78 0,79 0,80 0,79 1490
micro avg 0,72 0,74 0,74 0,73 3504

Tabelle 13: Vergleich der Fi-Scores aller Query Strategien (BERT)

BERT konnte mit einem Training auf dem gesamten Trainingsdatensatz einen [F;-Score
von 0,76 erzielen. Also sind auch hier die Active Learning Ergebnisse vielversprechend,
da bis zu 97% der Giite des Modells im Active Learning Szenario erhalten werden konn-
ten. Bei der Klasse Fahrradparken erreichte die Prediction Entropy mit 0,87 einen dufSerst
hohen Wert fiir den Fj-Score. Auch bei der dufserst schwer zu klassifizierenden Klasse
Sonstiges konnte die Prediction Entropy einen vergleichsweise hohen Wert von 0,35 errei-
chen. Die am stédrksten représentierte Klasse Radverkehrsfiihrung konnte ebenfalls von der
Prediction Entropy mit einem Hochstwert von 0,80 fiir den F;-Score klassifiziert werden.

Die Zeitmessungen der Klassifikation der Primédrklassen mit Mehrfachzuweisungen hat
mit BERT mehr als dreimal so lange gedauert wie die Klassifikation der Priméarklassen
mit Einzelzuweisungen (siehe Tabelle 14). Allerdings konnten bei der Klassifikation auch
etwas hohere I}-Scores erzielt werden.

Query Strategie Zeitmessung
Random Sampling 23:09
Breaking Ties 34:25
Prediction Entropy 34:52
Contrastive Active Learning 34:28

Tabelle 14: Vergleich: Zeitmessung nach Query Strategien (BERT)

Das Random Sampling war dabei mit knapp 23 Minuten wieder die schnellste Query
Strategie und war damit etwa 30% schneller als die anderen Query Strategien. Breaking
Ties, Prediction Entropy und Contrastive Learning brauchten hier jeweils circa 34 Minu-
ten. Allerdings sollte auch in Betracht gezogen werden, dass beispielsweise Breaking Ties
schon nach 4 Iterationen eine sehr hohe Accuracy erreichen konnte (siehe Abbildung 20).
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5.4.2 DistilBERT - Primdrklassen mit Mehrfachzuweisung

Die Klassifikation der Primdrklassen mit Mehrfachzuweisung ergab, dass Contrastive
Active Learning und Breaking Ties in Kombination mit DistilBERT die besten Ergebnisse
erzielten (siehe Abbildung 21).
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Abbildung 21: Ubersicht: Accuracy aller Query Strategien pro Query (DistilBERT)

Die Lernkurven dieser beiden Query Strategien befanden sich fast durchgehend ober-
halb der Lernkurven von Prediction Entropy und Random Sampling. Das Random
Sampling war hier eindeutig das am wenigsten erfolgreiche Verfahren, was sich im
Verlauf von dessen Lernkurve widerspiegelte. Die Prediction Entropy erzielte dabei in
einigen Iterationen eine etwas bessere Accuracy als das Random Sampling. Insgesamt
lagen die Zwischenergebnisse der Prediction Entropy und des Random Sampling jedoch
ziemlich nah beieinander.

Die Untersuchungen der Fj-Scores in diesem Setting ergaben, dass DistilBERT in
Kombination mit Contrastive Active Learning den hochsten F3-Score von 0,73 erreichen
konnte. Die Fj-Scores aller Query Strategien lagen zwischen 0,69 und 0,73 und das
Random Sampling erzielte hier mit 0,69 den niedrigsten Fj-Score. Bei einem Training
auf dem gesamten Trainingsdatensatz erzielte DistilBERT einen Fj-Score von 0,76.
Somit konnten im Active Learning Setting bis zu 96% der Giite von DistilBERT erhalten
werden.
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Random  Breaking Prediction Contrastive S "

Sampling Ties Entropy Active Learning uppor
Beleuchtung 0,80 0,87 0,80 0,81 64
Sonstiges 0,27 0,22 0,37 0,17 137
Fahrradparken 0,86 0,87 0,85 0,87 147
Beschilderung 0,54 0,45 0,46 0,50 229
Ampeln 0,77 0,77 0,79 0,78 287
Hindernisse 0,61 0,64 0,61 0,66 442
Radwegqualitit 0,67 0,70 0,68 0,69 708
Radverkehrsfithrung 0,74 0,79 0,77 0,79 1490
micro avg 0,69 0,72 0,71 0,73 3504

Tabelle 15: Vergleich der Fi-Scores aller Query Strategien (DistilBERT)

Insgesamt ging das Contrastive Active Learning nur bei der Klasse Hindernisse mit einem
F1-Score von 0,66 als klarer Sieger hervor. Jedoch erzielte es insgesamt einen sehr hohen
F1-Score, da es bei fast allen Klassen relativ hohe Werte fiir den F-Score hatte. Bei der am
starksten représentierten Klasse Radverkehrsfiihrung erreichten sowohl Breaking Ties als
auch Contrastive Active Learning einen sehr hohen F-Score von 0,79. Es fillt aufserdem
auf, dass die Prediction Entropy hier bei der Klasse Sonstiges einen vergleichsweise hohen
F1-Score von 0,37 erreicht hat. Die Klasse Sonstiges galt in den vorherigen Experimenten
als eine der am schwersten zu klassifizierenden Klassen und erreichte oft nur einen Fj-
Score von 0.

DistilBERT brauchte fiir die Klassifikation der Priméarklassen mit Mehrfachzuweisungen
etwa dreimal so lange wie fiir die Klassifikation der Primérklassen mit Einzelzuweisun-
gen (siehe Tabelle 16). Dabei konnten je nach Query Strategie vergleichbare oder minimal
hohere F-Scores erzielt werden.

Query Strategie Zeitmessung
Random Sampling 12:20
Breaking Ties 18:21
Prediction Entropy 19:00
Contrastive Active Learning 18:14

Tabelle 16: Vergleich: Zeitmessung nach Query Strategien (DistilBERT)

Das Random Sampling war hier mit 12:20 Minuten wieder die schnellste Strategie, er-
reichte jedoch auch den geringsten Fj-Score. Die drei Query Strategien Breaking Ties,
Prediction Entropy und Contrastive Active Learning brauchten zwischen 18 und 19 Mi-
nuten. Auch hier sollte wieder angemerkt werden, dass das Random Sampling insbe-
sondere bei einer geringeren Anzahl an Iterationen schlechtere Ergebnisse lieferte als die
anderen Query Strategien (siehe Abbildung 21).
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5.4.3 GPT-2 - Primidrklassen mit Mehrfachzuweisung

Die Auswertungen der Klassifikation von Primarklassen mit Mehrfachzuweisung mit
GPT-2 haben ergeben, dass das Random Sampling hier deutlich inkonsistenter als die
anderen Query Strategien arbeitet (siehe Abbildung 22).
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Abbildung 22: Ubersicht: Accuracy aller Query Strategien pro Query (GPT-2)

Das Random Sampling ist dabei nicht nur grofieren Schwankungen ausgesetzt, es wird
auch deutlich von den anderen Query Strategien {iibertroffen. Die Lernkurven von
Prediction Entropy, Breaking Ties und Contrastive Active Learning liegen wihrend des
gesamten Experiments sehr dicht beieinander. Bei jeder der zehn Iterationen erreicht
jeweils eine dieser drei Query Strategien den Hochstwert fiir die Accuracy. Wahrend der
Anstieg der Accuracies beim Random Sampling in den letzten zwei Iterationen leicht
abflacht, steigen die Accuracies der anderen Strategien auch dort noch stetig an. Der
starke Anstieg der Accuracy am Ende des Experiments ldsst vermuten, dass eine leichte
Erhohung der Iterationen hier zu einer deutlichen Verbesserung der Ergebnisse fiithren
konnte.

Der hochste Fj-Score konnte mit einer Kombination aus GPT-2 und Contrastive
Active Learning erreicht werden und lag bei 0,70. Dabei erreichten alle Query Strategien
insgesamt Werte zwischen 0,68 und 0,70 fiir den F;-Score. Breaking Ties und Prediction
Entropy erreichten jeweils einen Fi-Score von 0,69 und das Random Sampling war
mit 0,68 die am wenigsten erfolgreiche Query Strategie. Bei einem Training auf dem
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gesamten Trainingsdatensatz erzielte GPT-2 einen Fi-Score von 0,76. Demnach konnten
hier bis zu 92% der Giite von GPT-2 mithilfe von Active Learning-Verfahren erreicht
werden.

Random  Breaking Prediction Contrastive S ¢

Sampling Ties Entropy  Active Learning uppor
Beleuchtung 0,54 0,69 0,72 0,41 64
Sonstiges 0,03 0,06 0,10 0,03 137
Fahrradparken 0,80 0,81 0,79 0,78 147
Beschilderung 0,39 0,42 0,42 0,50 229
Ampeln 0,70 0,72 0,72 0,72 287
Hindernisse 0,59 0,65 0,63 0,60 442
Radwegqualitit 0,66 0,61 0,66 0,67 708
Radverkehrsfithrung 0,76 0,77 0,76 0,78 1490
micro avg 0,68 0,69 0,69 0,70 3504

Tabelle 17: Vergleich der Fi-Scores aller Query Strategien (GPT-2)

Das Contrastive Active Learning konnte insbesondere bei der Klasse Beschilderung einen
deutlich hoheren Fi-Score als die anderen Query Strategien erreichen. So lag der Wert fiir
das Contrastive Active Learning bei 0,50, wiahrend die anderen Query Strategien hochs-
tens einen Wert von 0,42 erzielen konnten. Bei der Klasse Ampeln gab es einen Gleich-
stand zwischen Breaking Ties, Prediction Entropy und Contrastive Active Learning. Alle
drei Query Strategien erreichten hier einen Fi-Score von 0,72. Das Random Sampling
konnte bei keiner der acht Primédrklassen die besten Ergebnisse erzielen.

Bei der Klassifikation der Primédrklassen mit Mehrfachzuweisungen mit GPT-2 war wie-
der das Random Sampling mit 19:13 Minuten die schnellste Query Strategie (siehe Ta-
belle 18). Es fillt auf, dass sich die erforderlichen Zeiten im Vergleich zur Klassifikation
der Primédrklassen mit Einzelzuweisungen kaum verdndert haben. Allerdings gab es hier
eine deutliche Verbesserung der Fij-Scores.

Query Strategie Zeitmessung
Random Sampling 19:13
Breaking Ties 24:23
Prediction Entropy 24:22
Contrastive Active Learning 25:22

Tabelle 18: Vergleich: Zeitmessung nach Query Strategien (GPT-2)

Auch hier sollte angemerkt werden, dass das Random Sampling wahrend des Trainings
sehr starken Schwankungen unterlag (siehe Tabelle 22). Die anderen drei Query Strate-
gien brauchten insgesamt nur circa 5 bis 6 Minuten ldanger als das Random Sampling,
waren jedoch konsistenter und lieferten nach zehn Iterationen etwas bessere Ergebnisse.
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5.4.4 Ubersichtsseite - Primarklassen mit Mehrfachzuweisung

Die Gegentiberstellung der verschiedenen Klassifikationsalgorithmen hat gezeigt, dass
BERT insgesamt die besten Ergebnisse erzielen konnte (siehe Tabelle 19). Dabei gab es
in diesem Setting einen Gleichstand zwischen BERT und DistilBERT fiir das Contrastive
Active Learning. Beide Classifier erreichten hier einen F3-Score von 0,73.

. .. Contrastive
Classifier SRandﬁm Bre}a}kmg P]gecthctlon Active
ampling ies ntropy Learning
BERT 0,72 0,74 0,74 0,73
DistilBERT 0,69 0,72 0,71 0,73
GPT-2 0,68 0,69 0,69 0,70

Tabelle 19: Vergleich der Fj-Scores aller Experimente (Primédrklassen mit Mehrfachzu-
weisung)

Den besten Fi-Score von 0,74 erreichte BERT sowohl mit Breaking Ties als auch mit
der Prediction Entropy. GPT-2 konnte in diesem Setting deutlich bessere Ergebnisse
erreichen als bei der Klassifikation von Primérklassen mit Einzelzuweisung. So erreichte
GPT-2 in Kombination mit Contrastive Active Learning hier einen realtiv hohen F}-Score
von 0,70, wiahrend GPT-2 zuvor nur Hochstwert von 0,62 erreichen konnte. Inter-
essanterweise wurden die Hochstwerte der anderen beiden Klassifikationsalgorithmen
mithilfe von Contrastive Active Learning erreicht. Insgesamt fiel auf, dass das Random
Sampling unabhéngig vom Klassifikationsalgorithmus die geringsten Fj-Scores erzielte.
Dies lasst darauf schlieflen, dass die gezielte Auswahl von Datenpunkten mithilfe der
Query Strategien zu einer Verbesserung der Ergebnisse beigetragen hat.

Die Zeitmessungen ergaben auch hier, dass die Experimente mit DistilBERT am
schnellsten abgeschlossen waren (siehe Tabelle 20).

. . Contrastive
Classifier SRandlc.)m Brt;zra.kmg P]Eecthctlon Active
ampling ies ntropy Leamning
BERT 23:09 34:25 34:52 34:28
DistilBERT 12:20 18:21 19:00 18:14
GPT-2 19:13 24:23 24:22 25:22

Tabelle 20: Vergleich der Zeitmessungen aller Experimente (Priméarklassen mit Mehrfach-
zuweisung)

DistilBERT in Kombination mit Contrastive Active Learning brauchte beispielsweise nur
18:14 Minuten und erzielte mit einem F;-Score von 0,73 das zweitbeste Ergebnis in der
Klassifikation.
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5.5 Sekundirklassen mit Mehrfachzuweisungen
5.5.1 BERT - Sekundirklassen mit Mehrfachzuweisung
Betrachtet man die Lernkurven der verschiedenen Query Strategien in Abbildung 23,

so féllt auf, dass die Kurven wesentlich nidher beieinander liegen als beim Setting der
Primérklassen.
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Abbildung 23: Ubersicht: Accuracy aller Query Strategien pro Query (BERT)

Ab Iteration 3 liegt die Kurve der Prediction Entropy zwar knapp, jedoch konsistent
oberhalb der anderen Lernkurven. Die anderen drei Query Strategien liegen jedoch fast
durchgehend sehr dicht beieinander. In Iteration 8 teilt sich dieser Verlauf kurz auf,
sodass die Kurve von Breaking Ties tiber der Kurve des Random Sampling und des
Contrastive Active Learnings steht. Daraufhin fiithren die drei Kurven jedoch wieder
zZusammen.

Diese Ergebnissee spiegeln sich auch in Tabelle 21 wider. Die Fj-Scores aller Ver-
fahren liegen zwischen 0,56 und 0,58 und sind somit sehr dicht beieinander. Den
hochsten Wert von 0,58 erzielte die Prediction Entropy. Bei einem Training auf dem
gesamten Trainingsdatensatz erreichte BERT hier nur einen Fj-Score von 0,52. Dies
kann vermutlich darauf zuriickgefiihrt werden, dass kein Hyperparameter-Tuning
stattgefunden hat. Demnach kann es sein, dass die gewihlten Hyperparameter besser
fiir ein Active Learning-Verfahren geeignet waren als fiir ein Training des gesamten
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Trainingsdatensatzes.

In Tabelle 21 ldsst sich erkennen, dass Klassen mit schwacher Repréasentation sehr
problematisch in der Klassifikation gewesen sind. So ist besonders auffilig, dass vier der
sechs am schwichsten reprédsentierten Klassen mit allen verwendeten Query Strategien
einen Fj-Score von 0 hatten. Interessanterweise erzielten alle Klassen mit nur 38 oder
mehr Reprasentanten F-Scores, die grofer als 0 waren.

RS. BT PE. CAL. Support

Falsche Beleuchtung 0,00 0,00 0,00 0,00 8
Ampel entfernen 0,35 0,25 0,00 0,00 13
Mingelmeldung 0,00 0,00 0,00 0,00 15
Ungeeignete Abstellanlagen 0,10 0,09 0,10 0,24 19
Auffahrt auf Radweg nur mit Umweg moglich 0,00 0,00 0,00 0,00 24
Sonstige Hinweise 0,00 0,00 0,00 0,00 32
Geschwindigkeitsbegrenzung 036 014 038 047 38
Radwegebenutzungspflicht {iberpriifen 065 070 0,70 0,67 45
Beleuchtung fehlt 0,72 0,66 0,78 0,79 56
Radweg beidseitig befahren 041 035 045 0,39 60
Wiederholt Schmutz oder Wasser auf Radweg 0,50 0,52 047 0,57 64
Radweg hdufig blockiert 0,16 0,15 0,18 0,26 67
Ubergéinge mit zu grofsen Hohenunterschieden 0,67 0,69 0,70 0,66 72
Einbahnstrafie fiir Radverkehr 6ffnen 0,70 0,77 0,73 0,73 74
Radwegweisung fehlt oder schlecht s. 040 045 046 041 84
Regelwidriges Verhalten 0,19 030 037 027 87
Ampel(-ergdnzung) vorschlagen 035 044 049 045 92
Fahrradstrasse einrichten 025 040 035 0,36 93
Nicht ortsgebundene Vorschldge 031 041 034 0,32 104
Mangelnde Sichtbeziehungen 042 039 044 044 107
Keine oder zu wenig Abstellmoglichkeiten 08 08 087 0,87 130
Behinderung durch feste Gegenstande 065 064 064 0,68 131
Fahrbahnmarkierung Radweg fehlt, schlechts. 0,54 0,550 0,58 0,56 147
Ampelschaltung ungiinstig 074 0,77 0,76 0,73 184
Sichere Strafsenquerung fehlt 042 050 048 046 207
Unklare Verkehrsfiihrung fiir Radfahrende 0,37 041 037 0,25 255
Radweg permanent zugeparkt 070 0,74 0,75 0,75 257
Zu geringe Breite 055 049 051 053 302
Unebenheit Briiche oder Risse 0,77 0,76 0,75 0,77 329
Vorschlag fiir neuen Radweg 0,59 055 060 0,60 601
micro avg 056 056 058 057 3697

Tabelle 21: Vergleich der Fi-Scores aller Query Strategien (BERT)

Es sollte jedoch auch angemerkt werden, dass die starke Repréasentation einer Klasse
nicht der einzige Faktor ist, der zu einem hohen Fi-Score beitrdgt. Betrachtet man die
am stdrksten reprasentierte Klasse Vorschlag fiir neuen Radweg mit 601 Reprasentanten, so
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fallt auf, dass sie hochstens einen Fj-Score von 0,60 erreichte. Die in etwa halb so stark
reprasentierte Klasse Unebenheit Briiche oder Risse hingegen erreichte F-Scores zwischen
0,75 und 0,77. Die Klasse Beleuchtung fehlt erzielte sogar trotz eines noch geringeren Sup-
ports von 56 einen F-Score von 0,79.

5.5.2 DistilBERT - Sekundirklassen mit Mehrfachzuweisung

Die Lernkurven der verschiedenen Query Strategien fiir DistilBERT liegen wie auch bei
BERT sehr dicht beieinander (siehe Abbildung 24).
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Abbildung 24: Ubersicht: Accuracy aller Query Strategien pro Query (DistilBERT)

Im Gegensatz zu BERT ist jedoch die Kurve der Prediction Entropy nicht bei jeder
Query konsistent oberhalb der anderen Kurven. Bei Query 9 ist die Accuracy der
Prediction Entropy sogar geringer als die der anderen Query Strategien. Jedoch liegt
die Accuracy-Kurve der Prediction Entropy nach 10 Iterationen oberhalb der anderen
Kurven. Zwischen Query 4 bis 5 und Query 6 bis 8 gehen alle Kurven etwas weiter
auseinander. In diesen Bereichen fiihrt grofitenteils die Prediction Entropy mit der
hochsten Accuracy.

Aus Tabelle 22 geht hervor, dass die Prediction Entropy mit 0,55 den hochsten Fi-
Score erreichte. Es sollte jedoch angemerkt werden, dass die Fij-Scores der anderen
Query Strategien mit Werten zwischen 0,53 bis 0,54 nur marginal darunter lagen.
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DistilBERT erreichte beim Training auf dem gesamten Trainingsdatensatz sogar nur
einen F'-Score von 0,46. Dieser dufierst geringe Wert lasst sich vermutlich auch hier auf
das fehlende Hyperparameter-Tuning zuriickfiihren.

RS. BT  PE. CAL. Support

Falsche Beleuchtung 0,00 0,00 0,00 0,00 8
Ampel entfernen 038 027 0,13 0,00 13
Mingelmeldung 0,00 0,00 0,00 0,00 15
Ungeeignete Abstellanlagen 0,10 0,17 0,16 0,28 19
Auffahrt auf Radweg nur mit Umweg moglich 0,00 0,00 0,00 0,00 24
Sonstige Hinweise 0,00 0,00 000 0,11 32
Geschwindigkeitsbegrenzung 042 049 053 043 38
Radwegebenutzungspflicht tiberpriifen 063 066 064 0,60 45
Beleuchtung fehlt 074 069 073 0,74 56
Radweg beidseitig befahren 0,10 036 026 0,32 60
Wiederholt Schmutz oder Wasser auf Radweg 0,32 0,38 046 0,46 64
Radweg haufig blockiert 0,05 0,08 005 0,15 67
Ubergénge mit zu grofsen Hohenunterschieden 0,67 0,66 0,61 0,63 72
Einbahnstrafle fiir Radverkehr 6ffnen 068 0,72 0,73 0,69 74
Radwegweisung fehlt oder schlecht s. 044 045 040 043 84
Regelwidriges Verhalten 020 0,29 0,21 0,23 87
Ampel(-ergdnzung) vorschlagen 024 036 033 035 92
Fahrradstrasse einrichten 027 044 051 0,52 93
Nicht ortsgebundene Vorschldge 028 033 029 0,26 104
Mangelnde Sichtbeziehungen 029 037 034 0,39 107
Keine oder zu wenig Abstellmoglichkeiten 082 082 08 084 130
Behinderung durch feste Gegenstande 061 060 064 0,66 131
Fahrbahnmarkierung Radweg fehlt, schlechts. 0,49 0,46 0,50 0,50 147
Ampelschaltung ungiinstig 0,70 0,73 0,73 0,74 184
Sichere Strafsenquerung fehlt 044 047 039 045 207
Unklare Verkehrsfiihrung fiir Radfahrende 036 038 0,28 027 255
Radweg permanent zugeparkt 071 071 0,72 0,72 257
Zu geringe Breite 053 051 051 0,52 302
Unebenheit Briiche oder Risse 0,72 0,70 0,76 0,72 329
Vorschlag fiir neuen Radweg 054 056 058 054 601
micro avg 053 054 055 054 3697

Tabelle 22: Vergleich der Fi-Scores aller Query Strategien (DistilBERT)

Bei Betrachtung von Tabelle 22 fillt auf, dass schlecht reprasentierte Klassen tendenziell
einen geringeren F-Score aufwiesen. Das Contrastive Active Learning schien bei diesen
Klassen relativ gute Ergebnisse zu liefern. So erzielte es bei der Klasse Ungeeignete Ab-
stellanlagen, die nur 19 Repradsentanten hat, mit 0,28 den hochsten Fj-Score. Zusétzlich
konnte das Contrastive Active Learning die Klasse Sonstige Hinweise mit einem Fj-Score
von 0,11 klassifizieren. Mit den anderen Query Strategien konnte fiir diese Klasse nur
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ein von Fi-Score 0 erreicht werden. Bei den zwei am stédrksten reprasentierten Klassen
Vorschlag fiir neuen Radweg und Unebenheit Briiche oder Risse erzielte jedoch wieder die
Prediction Entropy die besten Ergebnisse.

5.5.3 GPT-2 - Sekundirklassen mit Mehrfachzuweisung

Abbildung 25 zeigt, dass die Lernkurven der Query Strategien in Kombination mit GPT-2
zu Beginn sehr dicht beieinander liegen und sich dann aufteilen.
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Abbildung 25: Ubersicht: Accuracy aller Query Strategien pro Query (GPT-2)

Dabei fillt auf, dass auch hier die Accuracy der Prediction Entropy in den spiten
Iterationen 8 bis 10 oberhalb der Accuracy aller anderen Query Strategien liegt. Die
Accuracy-Kurve des Contrastive Active Learning liegt deutlich unterhalb den Kurven
der anderen Query Strategien. Die Kurven der anderen drei Verfahren liegen wesentlich
dichter aneinander und es fallt auf, dass sowohl Breaking Ties als auch Random Samp-
ling stdarkeren Schwankungen unterliegen als die Prediction Entropy.

Aus Tabelle 23 ergibt sich, dass die Prediction Entropy mit einem Wert von 0,46 in
diesem Setting den hochsten F-Score erzielte. Auch hier liegen die F;-Scores sehr dicht
beieinander. Das Random Sampling hatte mit einem F3-Score von 0,43 den geringsten
Wert. Beim Training mit dem gesamten Trainingsdatensatz konnte GPT-2 einen F;-Score
von 0,54 erreichen. Somit blieben beim Einsatz von Active Learning-Verfahren und einer
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reduzierten Trainingsmenge bis zu 85% der Giite des Modells erhalten.

55

Auch bei GPT-2 ergaben sich viele F'-Scores von 0, wenn der Support der Klassen sehr
gering war. Interessanterweise erreichte Contrastive Active Learning fiir die Klasse
Ampel entfernen trotz des schwachen Supports von 13 einen Fj-Score von 0,25. Die am
starksten représentierte Klasse Vorschlag fiir neuen Radweg konnte am besten mit Breaking
Ties (F1-Score von 0,54) klassifiziert werden. Insgesamt sind die Werte der Fi-Scores mit
dem Einsatz von GPT-2 deutlich geringer als mit den anderen Klassifikationsalgorithmen

ausgefallen.

RS. BT PE. CAL. Support
Falsche Beleuchtung 0,00 0,00 0,00 0,00 8
Ampel entfernen 0,14 0,00 0,00 0,25 13
Mingelmeldung 0,00 0,00 0,00 0,00 15
Ungeeignete Abstellanlagen 0,00 0,00 0,00 0,00 19
Auffahrt auf Radweg nur mit Umweg moeglich 0,00 0,00 0,00 0,00 24
Sonstige Hinweise 0,00 0,00 0,00 0,00 32
Geschwindigkeitsbegrenzung 010 023 026 0,14 38
Radwegebenutzungspflicht ueberpruefen 058 048 059 0,53 45
Beleuchtung fehlt 049 050 047 0,39 56
Radweg beidseitig befahren 0,03 0,09 0,09 0,06 60
Wiederholt Schmutz oder Wasser auf Radweg 0,19 024 0,12 0,14 64
Radweg hdufig blockiert 0,00 0,03 0,06 0,06 67
Ubergaenge mit zu grofsen Hohenunterschieden 0,57 0,53 0,51 0,40 72
Einbahnstrafle fiir Radverkehr 6ffnen 0,72 066 074 0,66 74
Radwegweisung fehlt oder schlecht sichtbar 021 031 030 0,32 84
Regelwidriges Verhalten 004 0,13 0,14 0,28 87
Ampel(-ergdnzung) vorschlagen 0,14 0,14 0,21 0,15 92
Fahrradstrasse einrichten 0,10 028 032 0,17 93
Nicht ortsgebundene Vorschldge 012 019 0,14 0,12 104
Mangelnde Sichtbeziehungen 0,14 0,17 0,21 0,28 107
Keine oder zu wenig Abstellmoglichkeiten 0,77 0,73 0,76 0,75 130
Behinderung durch feste Gegenstdande 044 048 0,555 0,52 131
Fahrbahnmarkierung Radweg fehlt, schlecht s. 029 036 040 0,36 147
Ampelschaltung ungiinstig 0,67 065 067 0,68 184
Sichere Strafienquerung fehlt 021 033 032 0,30 207
Unklare Verkehrsfiihrung fiir Radfahrende 0,18 0,28 0,19 0,28 255
Radweg permanent zugeparkt 069 067 070 0,67 257
Zu geringe Breite 040 038 040 045 302
Unebenheit Briiche oder Risse 0,67 062 060 0,60 329
Vorschlag fiir neuen Radweg 046 054 052 045 601
micro avg 043 045 046 044 3697

Tabelle 23: Vergleich der Fi-Scores aller Query Strategien (GPT-2)
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554 Ubersichtsseite - Sekundarklassen mit Mehrfachzuweisung

Bemessen am Fj-Score erzielte BERT bei der Klassifikation der Sekundiarklassen mit Ab-
stand die besten Ergebnisse aller Klassifikationsalgorithmen (siehe Tabelle 24). Distil-
BERT konnte allerdings im Vergleich zu BERT eine dhnliche Giite der Ergebnisse errei-
chen.

. . Contrastive
Classifier SRandl(?m Br?fa}kmg Plléecilctlon Active
ampling ies ntropy Leaming
BERT 0,56 0,56 0,58 0,57
DistilBERT 0,53 0,54 0,55 0,54
GPT-2 0,43 0,45 0,46 0,44

Tabelle 24: Vergleich der Fi-Scores aller Experimente (Sekundérklassen mit Mehrfachzu-
weisung)

Der hochste Fi-Score von 0,58 konnte mit einer Kombination aus BERT und Predic-
tion Entropy erzielt werden. GPT-2 hingegen war der Classifier mit den niedrigsten
F1-Scores. Sie lagen nur zwischen 0,43 und 0,46. Die Prediction Entropy war bei jedem
Classifier die Query Strategie mit den besten Ergebnissen. Allerdings sollte angemerkt
werden, dass die Unterschiede zwischen den Ergebnissen der Query Strategien bei
gleichbleibendem Classifier eher marginal waren. Dies konnte darauf zuriickzufiihren
sein, dass bei dem Setting mit 30 Sekundérklassen fast jeder Datenpunkt einen sehr ho-
hen Informationsgehalt fiir das Training hatte. Dementsprechend spielt der Einsatz von
Query Strategien hier moglicherweise erst bei einer grofleren Anzahl an Datenpunkten
fiir das Training eine relevante Rolle.

Die Auswertung aller Zeitmessungen ergab, dass DistilBERT im Vergleich zu den
anderen Classifiern am schnellsten war (siehe Tabelle 25). Dies macht DistilBERT zu
einem sehr effizienten Classifier, da es trotz geringerer Laufzeit fast die gleichen Fi-
Scores wie BERT erzielte (sieche Tabelle 24). Im Kontrast dazu hatte GPT-2 die langsten
Laufzeiten und die geringsten Fi-Scores.

. .. Contrastive
Classifier SRandlo.m Bre%a}kmg P]Eecthctlon Active
ampling ies ntropy Learning
BERT 28:48 39:20 40:29 43:20
DistilBERT 24:14 27:29 27:01 30:23
GPT-2 39:35 46:30 45:55 48:26

Tabelle 25: Vergleich der Zeitmessungen aller Experimente (Sekundarklassen mit Mehr-
fachzuweisung)
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6 Fazit

6.1 Zusammenfassung und Interpretation der Ergebnisse

Aus den Untersuchungen ging hervor, dass BERT und DistilBERT bei der Klassifikation
der Textbeitrdge in allen Settings die besten Ergebnisse erzielen konnten. GPT-2 konnte
in keinem der Experimente die besten Ergebnisse liefern. Es konnte allerdings in einigen
ausgewdhlten Settings gute Ergebnisse erzielen, wie zum Beispiel bei der Klassifikation
der Primédrklassen mit Mehrfachzuweisungen. Die Zeitmessungen haben ergeben, dass
GPT-2 grundsitzlich langer als die anderen beiden Klassifikationsalgorithmen fiir das
Training benotigt hat. Somit sind BERT und DistilBERT aufgrund der besseren Giite und
kiirzeren Laufzeiten in Active Learning Szenarien deutlich attraktiver. Die Fj-Scores
von BERT und DistilBERT lagen in den meisten Experimenten sehr dicht beieinander.
In einigen Fallen, beispielsweise bei den Primérklassen mit Einzelzuweisungen, konnte
DistilBERT sogar minimal hohere Fi-Scores erreichen als BERT. Dies konnte darauf
zuriickgefiihrt werden, dass kein Hyperparameter-Tuning durchgefiihrt wurde und die
hier gewéhlten Hyperparameter besser fiir DistilBERT als fiir BERT geeignet waren.
Ein Hyperparameter-Tuning konnte also an dieser Stelle dufSerst hilfreich sein, um eine
deutlichere Differenzierung der Ergebnisse zu erhalten. Insgesamt konnten mit allen
Klassifikationsalgorithmen hohe Anteile der Giite der Modellvorhersage bei gleichzeiti-
ger Reduktion der Trainingsdatenmenge im Active Learning erhalten werden.

Bei der Klassifikation der Primédrklassen mit Einzelzuweisungen lieferten die bei-
den Uncertainty-Based Strategien Breaking Ties und Prediction Entropy fiir jeden
Classifier die besten Fj-Scores. Das Random Sampling unterlag in diesem Setting
starken Schwankungen und erreichte grundsatzlich geringere F;-Scores als die anderen
Query Strategien. Das Contrastive Active Learning erzielte in diesem Setting deutlich
schlechtere Ergebnisse als Breaking Ties und Prediction Entropy. Dem kénnte zu Grunde
liegen, dass das Contrastive Active Learning nicht optimal fiir dieses Setting geeignet
war. Datenpunkte, die mehreren Klassen zugeordnet werden konnten, wiesen vermut-
lich eine erhohte Heterogenitdt und somit auch eine hohere Kullback-Leibler Divergenz
zu ihrer Nachbarschaft auf. Dies konnte dazu gefiihrt haben, dass diese Datenpunkte
mit hoher Wahrscheinlichkeit zu Contrastive Examples deklariert und fiir das Training
ausgewdhlt wurden. Allerdings lieferten diese Datenpunkte in diesem Setting aufgrund
der Einzelzuweisungen nicht immer den grofiten Mehrwert fiir das Training, sodass
Contrastive Active Learning hier ungeeignet war. Bei den Mehrfachzuweisungen hinge-
gen konnte gerade dies ein Vorteil gegeniiber den anderen Query Strategien sein.

Bei der Klassifikation von Primérklassen mit Mehrfachzuweisungen konnten hohe-
re F'1-Scores als bei der Klassifikation der Primérklassen mit Einzelzuweisungen erreicht
werden. Dies kann darauf zuriickgefiihrt werden, dass bei gleicher Trainingsdatenmen-
ge mehr Informationen {iiber die Klassen erhalten werden koénnen, da ein Datenpunkt
mehreren Klassen zugeordnet worden sein kann. Hinzu kommt, dass bei den Einzelzu-
weisungen Inkonsistenzen der Annotation einen zusitzlichen negativen Einfluss auf die
Giite der Modellvorhersage haben konnen. Dem liegt zu Grunde, dass bei Textbeitragen
mit mehreren Themenkategorien eine Entscheidung vom Annotator getroffen werden



58 6 FAZIT

muss, welche die primére Klasse fiir die Einzelzuweisung ist. Diese Entscheidung ist
in einigen Féllen nicht trivial, sodass auch der Klassifikationsalgorithmus bei diesen
Textbeitragen schlechtere Ergebnisse bei der Klassifikation erzielt.

Im Einsatz mit BERT konnten auch hier Breaking Ties und Prediction Entropy die besten
Ergebnisse erzielen. Bei den anderen beiden Klassifikationsalgorithmen war jedoch das
Contrastive Active Learning die beste Query Strategie. Wie bereits zuvor angemerkt,
scheint Contrastive Active Learning besser fiir das Setting mit Mehrfachzuweisungen
geeignet zu sein. Trotz einiger Schwankungen konnte auch das Random Sampling hier
vergleichsweise gute Ergebnisse erzielen.

Bei der Klassifikation der Sekundirklassen hingegen fielen die Fj-Scores deutlich
geringer aus als bei den anderen beiden Settings. Dies liegt hochstwahrscheinlich an der
hohen Anzahl von 30 Sekundirklassen, die zusétzlich sehr imbalanciert sind. In diesem
Setting konnte die Prediction Entropy bei jedem Klassifikationsalgorithmus die besten
Ergebnisse in Bezug auf den Fi-Score erreichen. Breaking Ties erzielte bei allen Klassi-
fikationsalgorithmen etwas geringere Fi-Scores als die Prediction Entropy. Dies kann
vermutlich darauf zuriickgefithrt werden, dass sich die Datenauswahl der Prediction
Entropy auf knappe Entscheidungen der Klassifikation fokussiert. Bei den Sekundér-
klassen spielt jedoch die vollstindige Reprasentation aller Klassen eine wichtigere Rolle
als eine Erhohung der Confidence bei knappen Entscheidungen. Daher konnte die
Anwendung von Contrastive Active Learning hier teilweise hohere Fj-Scores erzielen
als Breaking Ties. Das Random Sampling unterlag hier weniger starken Schwankungen
als bei den anderen beiden Settings.

Generell lagen die Ergebnisse der unterschiedlichen Query Strategien sehr dicht
beieinander. Dies kann dadurch begriindet werden, dass eine sehr hohe Anzahl an
Klassen trotz sehr geringer Trainingsdatenmenge vorhanden war. Somit hatten fast alle
Datenpunkte aufgrund der geringen Trainingsdatenmenge einen sehr hohen Informati-
onsgehalt. Deshalb hatte die Anwendung unterschiedlicher Query Strategien in diesem
Setting einen schwécheren Einfluss auf die Giite der Modellvorhersagen.

6.2 Ausblick und weitere Forschung

Die im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Ergebnisse konnten aufzeigen, dass der
Einsatz von Active Learning-Verfahren ein vielversprechender Ansatz fiir die Reduktion
des Annotationsaufwandes bei Klassifikationsproblemen ist. Fiir die zukiinftige For-
schung in diesem Bereich gibt es jedoch einige wichtige Aufgaben, die zu einer weiteren
Verbesserung der Ergebnisse beitragen konnen.

Bei der Klassifikation der Sekundarklassen {ibertrafen beispielsweise BERT und
DistilBERT im Active Learning-Verfahren die Referenzwerte der Fj-Scores, welche
sich aus einem Training des gesamten Trainingsdatensatzes ergaben. Dies konnte
darauf zuriickzufithren sein, dass hier kein Hyperparameter-Tuning durchgefiihrt
wurde. Dementsprechend ist es moglich, dass die gewdhlten Hyperparameter der
Klassifikationsalgorithmen besser fiir das Training in einem Active Learning-Szenario
geeignet waren, als fiir das Training des gesamten Trainingsdatensatzes. Durch
ein Hyperparameter-Tuning konnten also aussagekréftigere Referenzwerte fiir den
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Vergleich der hier implementierten Active Learning-Verfahren geschaffen werden.
Desweiteren kann das Hyperparameter-Tuning zu einer Verbesserung der Giite der
Modellvorhersagen fiihren.

Die Ergebnisse der Klassifikation der Sekundérklassen lief} aufSerdem darauf schliefien,
dass eine Anderung der initialen Trainingsdatenmenge, der Samples pro Iteration und
der Anzahl der Iterationen ein aussichtsreicher Ansatz wire. Denn bei den Sekundar-
klassen ergaben sich aufgrund der hohen Anzahl der Klassen nur wenige Unterschiede
zwischen den Query Strategien. Somit konnte eine Erhohung der Trainingsdatenmenge
bei den Sekundarklassen zu wesentlich differenzierteren Ergebnissen fiihren.

Ein weiterer, interessanter Ansatz zur Verbesserung von Active Learning-Verfahren
konnte der Austausch von Query Strategien nach einer bestimmten Anzahl von Ite-
rationen sein. Die Lernkurven der verschiedenen Query Strategien flachen meist nach
mehreren Iterationen ab. Es wire daher interessant zu untersuchen, ob man dieser
Stagnation mit einem Austausch durch eine andere Query Strategie entgegenwir-
ken kann. Dadurch konnte innerhalb von wenigen Iterationen eine hohere Giite der
Modellvorhersage erreicht werden.
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