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Kurzfassung

Diese Masterarbeit befasst sich mit dem Einsatz von Text-Klassifikation zur Kategori-
sierung von Beitrdgen in einem Forum. Als Datenbasis wurden dabei Beitrige aus 10
unterschiedlichen Themengebieten von der Plattform Reddit gewahlt. Im Speziellen liegt
das Ziel dieser Arbeit, bei der Verbesserung klassischer Text-Modelle wie Bag-of- Words,
durch die Kombination mit Features, welche sich aus der Struktur der Beitrige ablei-
ten lassen. Um den tatsédchlichen Nutzen von diesen szenario-spezifischen Features zu
messen, werden diese auch im direkten Vergleich mit gdngigen Techniken wie Part-of-
Speech Tagging getestet. Die Arbeit geht dabei speziell auf die unterschiedlichen Arten
des Feature Engineerings ein und erlautert auch die Ansétze hinter Text-Klassifikation.

Das Training zu den Beitridgen erfolgt nach zwei Varianten. Bei der Ersten werden al-
le Kommentare eines Beitrags zusammengefithrt und als ein Textdokument klassifiziert.
Bei der zweiten Variante werden die Kommentare einzeln klassifiziert. Das Endergebnis
wird dabei durch Soft Voting bestimmt. Diese zweite Variante liefert bei der Auswertung
aber sehr schlechte Ergebnisse mit dem besten F'{-Wert bei 13%.

Beim Training mit zusammengefithrten Kommentaren werden jedoch sehr gute Er-
gebnisse erzielt. Diese liegen im Durchschnitt alleine mit Text-Modellen bei einem F'y-
Wert von 78%. Der hochste F;-Wert von 99% wird dabei durch eine Support Vector
Machine mit dem Text-Modell TF-IDF in Kombination mit 10 Features, welche sich
aus dem Benutzerverhalten ableiten lassen, erreicht. Dieses Ergebnis unterstiitzt zwar
die Theorie, dass szenario-spezifischen Features Text-Modelle verbessern koénnen, je-
doch sollten in diesem Fall weitere Daten gesammelt werden, um eine Uberanpassung
der Methode ausschlieflen zu kénnen.

viii



Abstract

The main focus of this thesis lies on the classification of forum posts by combining the
usage of standard text classification techniques like bag of words and forum specific
features. As our training data, forum posts from 10 different topics across reddit have
been chosen. To evaluate the impact of forum specific features we also use techniques
like part-of-speech tagging to test against them. Throughout this thesis we will also
take a closer look at the workflow regarding feature engineering and commonly used
methods for classification like naive bayes.

Two different approaches for classifying the forum posts will be tested. For the first
one, all comments belonging to one post will be combined into one text document and
classified as such. For the second approach the comments will be classified separately.
In this case we are using soft voting to evaluate the topic of the original post. After the
implementation and training however, it turns out that this approach does not work at
all. The best F'; score we can get is around 13%.

Fortunately, with the first approach, where we combine the comments into one doc-
ument, our results are much better. The overall F'; score for using only text models is
already around 78%. By using a support vector machine and combining the TF-IDF
model with 10 features related to the user activity in the forum, we can get an F
score of 99%. On the one hand this proves that forum specific features can increase the
performance of standard text classification techniques but on the other hand, more data
should be collected to prove that this is not just a case of overfitting our model.



Kapitel 1

Einleitung

,»,Sie haben gewonnen!“ ist ein Satz den wahrscheinlich jeder schon einmal gelesen hat,
der eine E-Mail-Adresse besitzt. Leider handelt es sich dabei aber eher um Spam als
den erhofften Geldsegen. Mussten diese und &hnliche Spam-E-Mails frither hadndisch
aus dem Postfach entfernt werden, so wird diese Aufgabe heutzutage automatisch aus-
gefiihrt. Text-Klassifikation spielt dabei eine wesentliche Rolle. Diese wurde bereits 1998
eingesetzt, um Spam-E-Mails zu erkennen und findet auch heute noch Anwendung.

Der Einsatz von Text-Klassifikation hat sich in den letzten Jahren noch um ein
Vielfaches gesteigert und ist aus vielen Bereichen der Softwareindustrie nicht mehr weg-
zudenken. Oft ist dieser so unscheinbar, dass er den meisten Nutzern gar nicht bewusst
ist. Text-Klassifikation wird zur Stimmungsanalyse in sozialen Medien, fiir Chatbots,
zur Erkennung von Sprache oder Kategorisierung von Dokumenten eingesetzt, um nur
eine Handvoll Beispiele zu nennen.

Diese Arbeit bezieht sich speziell auf den Einsatz von Text-Klassifikation in einem
Forum. Obwohl die Bedeutung von Foren in den letzten Jahren aufgrund von ande-
ren sozialen Medien wie Facebook stark abgenommen hat, so sind sie immer noch ein
wichtiger Bestandteil der Internetlandschaft. Dieser Umstand beruht darauf, dass Foren
gerade von Personengruppen mit sehr dhnlichen Interessen genutzt werden, um sich mit
Gleichgesinnten auszutauschen. Die Gemeinschaft besteht meist schon iiber Jahre und
wiirde vom Wechsel zu anderen Plattformen nicht profitieren. So verbleiben die Nutzer
in den Foren und es wird iiber aktuelle Entwicklungen der Automobilbranche oder die
besten Angelplétze diskutiert.

Damit hat sich in den letzten Jahrzehnten sehr viel Wissen in diesen Foren an-
gesammelt. Es wiirde sich hier also anbieten Text-Klassifikation einzusetzen um diese
Informationen besser zugénglich zu machen. Dabei steht man jedoch vor dem Problem,
dass Text-Klassifikation in der Regel auch viel Text benétigt um zufriedenstellende Er-
gebnisse zu liefern. Da der Titel eines Beitrags meist sehr kurzgehalten ist, soll eine
Mischung von Eigenschaften des Forums und Kommentaren zum Beitrag zu besseren
Ergebnissen fiihren.
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1.1 Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist es somit, Beitrige in einem Forum anhand ihrer Kommentare
und Eigenschaften des Forums einem Themengebiet zuzuordnen bzw. zu klassifizieren.
Als Datenbasis wurden dabei Beitrdge aus 10 unterschiedlichen Themengebieten von
der Plattform Reddilﬂ gewahlt. Die Themengebiete auf Reddit konnen dabei mit einem
klassischen Forum verglichen werden.

Um einen Beitrag zu klassifizieren werden zwei Varianten getestet. In der ersten
Variante werden die Kommentare eines Beitrags zu einem Textdokument zusammenge-
fihrt. Somit wird der Beitrag, wie auch bei der Klassifizierung von E-Mails, als ganzes
kategorisiert. Bei der zweiten Variante werden die Kommentare nicht zusammengefiihrt
sondern einzeln ausgewertet. Es bestimmt somit die Summe der Einzelergebnisse die Ka-
tegorie des Beitrags. Es wird nun die Annahme getroffen, dass durch das Miteinbeziehen
von Eigenschaften des Forums, das Ergebnis dieser beiden Varianten verbessert wird.
Um den Einfluss von Forum Eigenschaften zu messen, werden deswegen beide Varianten
zu Beginn nur mit klassischen Text-Modellen wie Bag-of- Words und unterschiedlichen
Methoden zur Text-Klassifizierung getestet.

Zuséatzlich werden noch weitere, gédngigere Techniken eingesetzt um die Klassifizie-
rung der Beitrige zu verbessern. Dadurch soll ersichtlich werden ob sich die Eigenschaf-
ten des Forums auch im Vergleich mit diesen durchsetzen.

1.2 Herausforderungen

FEine Herausforderung bei der Umsetzung von Projekten im Bereich Text-Klassifikation
oder maschinellem Lernen im Allgemeinen, sind hiufig die Menge an der zur Verfiigung
stehenden Daten. Dieses Problem wurde durch die Auswahl von Reddit als Datenbasis
entschérft, da es hier in gewisser Weise kein Limit an Daten gibt. Die Menge an Beitrédgen
fir dieses Projekt konnte somit frei gewéhlt werden.

Aber nicht nur die Menge an Daten kann eine Herausforderung darstellen. Ebenso
ausschlaggebend fiir den Erfolg ist die gewdhlte Methode zur Klassifizierung. Diese hat
nicht nur Einfluss auf das Ergebnis, sondern auch auf die Laufzeit. Eine lange Laufzeit
spielt fiir dieses Projekt zwar keine allzu grofle Rolle und kann auch im Zusammenhang
mit der Menge an eingesetzten Features stehen, sie sollte jedoch immer im Auge behalten
werden. Da es sich vorab nicht sagen ldsst welche Methode am besten fiir diese Arbeit
geeignet ist, werden die Ergebnisse von fiinf Methoden verglichen.

1.3  Struktur

Um einen guten Uberblick iiber die allgemeine Thematik zu bekommen werden im
nichsten Kapitel Begrifflichkeiten im Zusammenhang mit Text-Klassifikation genauer
erldutert. Da das gesamte Thema sehr von englischen Begriffen dominiert wird, macht
es in Ausnahmeféllen mehr Sinn den englischen Begriff (z. B. Feature) zu verwenden.
Wird die deutsche Ubersetzung verwendet, findet sich der englische Begriff in Klammern
daneben, da dieser meist geldufiger ist.

1|https://reddit.com|
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In Kapitel |3/ wird ein kurzer Uberblick iiber die Errungenschaften der letzten Jahre im
Bereich Text-Klassifikation gegeben. Es wird dann speziell auf den Einsatz von Text-
Klassifikation in sozialen Medien und damit auch Foren eingegangen.

Kapitel [4] beschéftigt sich im Detail mit dem Feature Engineering Prozess. Dabei
werden die wichtigsten Bereiche von der Textaufbereitung iiber unterschiedliche Fea-
ture Engineering Techniken angesprochen, welche in dieser Arbeit auch Einsatz finden.
Zusétzlich wird auch ein Blick auf die Techniken, welche bei der Auswahl von Featu-
res angewendet werden, geworfen. In Kapitel [5| werden die fiinf Methoden zur Text-
Klassifizierung, welche fiir das Training mit den Beitrdgen genutzt werden, im Detail
beschrieben.

In Kapitel [6] wird der gesamte Implementierungsprozess mit Ausziigen aus der Um-
setzung erklart. Dabei wird besonders Wert auf die Features und der Implementierung
der zwei Varianten zur Klassifikation von Beitragen gelegt. Die Resultate aus der Im-
plementierung werden im darauffolgenden Kapitel [7| prasentiert.

Am Ende der Arbeit findet sich noch einmal eine Zusammenfassung iiber die Er-
kenntnisse, zu denen die Ergebnisse der Implementierung gefiithrt haben und welche Pro-
bleme dabei aufgetreten sind. Auflerdem wird auf mégliche Verbesserungen im Bezug
auf die Implementierung eingegangen. Im Anhang[A]finden sich zusitzliche Ergebnisse,
welche wihrend der Implementierung entstanden sind aber aus Griinden der besseren
Ubersicht nicht in Kapitel 7| gezeigt wurden.



Kapitel 2

Technischer Hintergrund

Als Einleitung zum Thema maschinelles Lernen und damit auch Text-Klassifikation,
werden zu Beginn dieser Arbeit hdufig verwendete Begrifflichkeiten in diesem Bereich
erklart. Im ersten Abschnitt wird auf den Unterschied zwischen iiberwachtem und un-
iiberwachtem Lernen eingegangen und welcher dieser beiden fiir diese Arbeit zum Ein-
satz kommt. Danach werden Features anhand eines Beispiels und die Bedeutung von
Feature-Engineering erklart. In den darauffolgenden Abschnitten wird Computerlinguis-
tik und Text-Klassifikation selbst erldutert. Zum Schluss wird noch eine Ubersicht iiber
die Evaluierungsmethoden, fiir den spéteren Vergleich der Ergebnisse, gegeben.

2.1 Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen (engl. machine learning) ist eine Form der kiinstlichen Intelligenz,
welche das Extrahieren von Informationen aus Daten zur Erkennung von Mustern be-
schreibt. Ein Algorithmus lernt dabei diese Muster anhand von Beispieldaten und kann
diese im néchsten Schritt verallgemeinern . Mit diesem Wissen koénnen Prognosen
zu neuen unbekannten Daten erstellt werden.

Es gibt zwei Arten des maschinellen Lernens, welche in der Praxis am haufigsten
zum Einsatz kommen. Uberwachtes oder uniiberwachtes Lernen. Die Verwendung einer
dieser Beiden ist immer von der Art der Anwendung oder den vorhandenen Daten
abhéngig.

2.1.1 Uberwachtes Lernen

Bei tiberwachtem Lernen (engl. supervised learning) stehen bereits Daten mit dem ge-
wiinschten Endergebnis zur Verfligung. Diese Daten werden im ersten Schritt in Trai-
nings- und Testdaten unterteilt, wobei die Trainingsdaten zum Trainieren eines Algo-
rithmus und die Testdaten zur Uberpriifung des Trainings genutzt werden. In der Regel
besteht das Trainingsset aus 80% der Ausgangsdaten. Die restlichen 20% werden in das
Testset aufgenommen. Beide Datensets sollten eine dhnliche Verteilung der Klassen be-
sitzen um optimale Ergebnisse zu erzielen. Gibt es bereits in den Ausgangsdaten einen
starken Unterschied in der Verteilung von Klassen spricht man von wunausgeglichenen
Daten [49].
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Abbildung 2.1: (a) Unter- bzw. (b) Uberanpassung.

Das Hauptziel bei iiberwachtem Lernen ist, anhand der vorgegebenen Trainingsdaten
moglichst gut zu generalisieren um genaue Prognosen mit den Testdaten und in spéaterer
Folge, unbekannten Daten zu erstellen. Wird dieses Ziel nicht erreicht spricht man ent-
weder von Unteranpassung (engl. underfitting) oder Uberanpassung (engl. overfitting).
Diese Probleme werden in Abbildung visualisiert.

Grund fiir eine Unteranpassung sind meist zu wenige Daten. Der Algorithmus kann
weder mit dem Trainingsset noch mit den Testdaten genaue Prognosen erstellen. Bei
der Uberanpassung wird der Algorithmus zu stark auf das Trainingsset abgestimmt.
Prognosen fiir das Trainingsset sind sehr gut, jedoch fiir die Testdaten unbrauchbar.
Anwendungsfalle fiir iiberwachtes Lernen sind Klassifikation und Regression.

Klassifikation

Bei der Klassifikation wird ein Algorithmus anhand einer vorgegebenen Zuordnung von
Objekten zu Klassen trainiert. Ein Objekt wére im Zusammenhang mit dieser Arbeit ein
Textdokument und seine Klasse ,,Sportbeitrag®. Die Eigenschaften eines Objekts werden
Features genannt. Mit Features werden Methoden zur Klassifizierung trainiert um einem
Textdokument eine Klasse zuzuordnen. Mit nur einem Feature wird das Ergebnis jedoch
nicht sehr gut ausfallen, weshalb in der Regel mehrere Features fiir ein Textdokument
entwickelt werden miissen. Techniken dafiir finden sich im néchsten Kapitel.

Bei der Klassifikation gibt es auch eine Unterscheidung zwischen Bindrer und Multi-
klassen Klassifikation. Bei Binédrer Klassifikation stehen nur zwei Klassen zur Auswahl.
Darunter wiirde auch das Beispiel in der Einleitung zur Einteilung von Emails in ,,Spam*
oder ,kein Spam* fallen. Fiir diese Arbeit wird versucht Forumsbeitrige in eine von 10
verschiedenen Kategorien einzuteilen, weshalb es sich hier um Multiklassen Klassifika-

tion handelt.
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Regression

Bei Regression werden im Gegensatz zur Klassifikation keine vordefinierten Klassen
sondern ein Wert, also eine Zahl bestimmt. Ein Anwendungsbeispiel fiir Regression wére
das Abschétzen des Einkommens von Personen anhand ihres Alters und Bildungsgrads.

2.1.2 Unlberwachtes Lernen

Im Gegensatz zu iiberwachtem Lernen sind bei untiberwachtem Lernen (engl. unsu-
pervised learning) keine Daten zum gewiinschten Endergebnis vorhanden. Es gibt also
keine Trainingsdaten mit welchen ein Algorithmus trainiert werden kann oder Test-
daten zur Uberpriifung der Performance. Diese Art des Lernens wird vor allem zum
Aufzeigen versteckter Themen in Textdokumenten oder zur Clusteranalyse eingesetzt.
Obwohl diese Techniken keine Anwendung in dieser Arbeit finden, werden sie aufgrund
der Vollstandigkeit kurz erklart.

Themenfindung

Bei der Themenfindung (engl. topic modeling) werden grofie Mengen an Textdokumen-
ten in Themen gegliedert, um Informationen tiiber deren Inhalte zu bekommen. Die
Themen kénnen dabei vorab durch eine Gruppierung von Woértern oder nur durch ihre
Anzahl fiir den Algorithmus definiert werden . Diese Technik ist besonders hilfreich,
wenn ein manuelles eruieren von Themen aufgrund der Menge an Textdokumenten un-
moglich wird.

Clusteranalyse

Die Clusteranalyse (engl. clustering) versucht in einer Menge von Daten, Gruppen bzw.
Cluster mit &hnlichen Eigenschaften zu finden. Dabei kann dem Algorithmus angegeben
werden wie viele Gruppen gebildet werden sollen. Diese Technik kann, abgesehen von
der Gruppierung, dafiir eingesetzt werden, um redundante Daten zu biindeln oder um
Ausreifler der Gruppen in den Daten zu identifizieren .

2.2 Corpus

In den vorherigen Abschnitten wird immer von ,,Daten“ in keinem bestimmten Kontext
gesprochen. In Bezug auf Text-Klassifikation spricht man hier von einem Corpus. Ein
Corpus ist eine Sammlung von verwandten Dokumenten, welche in einer bestimmten
Sprache verfasst wurden S. 19]. Die im Corpus enthaltenen Textdokumente sind je
nach Anwendungsfall schon in Kategorien eingeteilt oder nicht.

In dieser Arbeit besteht der Corpus aus rund 860.000 Kommentaren, wobei jeder
Kommentar einem von 10 Themen zugeteilt ist. Der Corpus kann damit fiir iiberwachtes
Lernen eingesetzt werden. Bevor jedoch mit der Klassifizierung begonnen werden kann,
bendétigt es noch Features.
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2.3 Features

Ein Feature repréasentiert eine Eigenschaft bzw. ein Attribut eines Objekts in Form
einer Zahl . »2Max ist 14 Jahre alt.“ wire ein Beispiel fiir ein Feature einer Person.
Das Attribut ist ,,Alter”, der Wert ,,14“. Mehrere Features zu einem Objekt werden als
Feature Vector bezeichnet.

Der Corpus dieser Arbeit besteht jedoch aus Textdaten d.h. Buchstaben bzw. Sym-
bolen und kann somit in seiner Ursprungsform nicht zum Trainieren eines Algorithmus
eingesetzt werden. Es miissen zuerst Features extrahiert werden, um mit dem Training
starten zu konnen. Dieser Schritt wird Feature-Engineering genannt.

1. Max liebt Katzen.

2. Lisa hat 2 Hunde.

Diese Sdtze kénnen nun durch mehrere Features beschrieben werden. In Tabelle
wiirde eine Zeile einen Feature Vector darstellen, welcher die Features eines Satzes re-
prasentiert. Dieses Beispiel dient nur als Veranschaulichung wie die Umwandlung von

einem Satz zu mehreren Features aussehen konnte. In der Praxis gibt es dafiir bessere
Techniken.

Tabelle 2.1: Features fiir Satze

’ 1D H Worter Buchstaben Zahlen
1 3 14 0
2 3 12 1

2.4 Feature-Engineering

Feature-Engineering beschreibt, wie im vorherigen Abschnitt gezeigtem Beispiel, den
Prozess der Umwandlung von rohen Daten eines Textes oder eine andere Form von
Daten in Zahlen bzw. Features. Es ist damit der wichtigste Arbeitsschritt und kommt
in praktisch jedem Bereich des maschinellen Lernens zum Einsatz. Laut einer Umfrage
wenden Datenwissenschaftler 60% ihrer Arbeitszeit fiir Feature-Engineering auf.
Die daraus resultierenden Features bilden die Basis zur Verarbeitung fiir Algorithmen
der jeweiligen Einsatzbereiche. Genaue Techniken des Feature-Engineerings im Bereich
von Textdaten werden im Kapitel |4] beschrieben.

Bei der Auswahl von Features muss auch der Algorithmus bzw. die Methode zur
Klassifikation in Betracht gezogen werden, da sich auch hier manche Features besser
oder schlechter eignen. Die Anzahl der eingesetzten Features spielt eine wichtige Rolle.
Zu wenige oder zu viele Features konnen zu einem schlechteren Ergebnis, verursacht
durch Uber- oder Unteranpassung, fiihren [38].
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2.5 Computerlinguistik

Computerlinguistik (engl. natural language processing) umfasst alle Bereiche bei der sich
Computerwissenschaft und natiirliche Sprache tiberschneiden. Finige der wichtigsten
Anwendungsgebiete fiir Computerlinguistik sind

o die Erkennung von Sprache,
o Echtzeitiibersetzungen und,
o Text-Klassifikation.

Auflerdem beinhaltet dieser Bereich auch Techniken, welche fiir den Feature-Engineering
Prozess fiir Texte hilfreich sind. Darunter fallen Bag-of- Words, Part-of-Speech Tagging
und auch das automatische Korrigieren von Rechtschreibfehlern.

Computerlinguistik ist bis heute ein sehr aktives Gebiet der Forschung, da es immer
noch viele Herausforderungen in diesem Bereich gibt. Sprache ist nicht nur durch seine
Regeln bzw. Grammatik definiert, sondern auch in welcher Form sie eingesetzt wird. So
kann ein Satz oder ein Wort mehrere Bedeutungen je nach Kontext haben S. 35].
Dieser ergibt sich meist aus dem Umfeld, in dem die Unterhaltung stattfindet. Ist der
Kontext unbekannt, so wird es fast unmoglich eine korrekte Interpretation zu finden.
Ein weiteres Beispiel, wo auch Text Klassifikation an seine Grenzen kommt, wéire das
FErkennen von Sarkasmus.

2.6 Text-Klassifikation

Bei Text-Klassifikation handelt es sich um ein Anwendungsgebiet der Computerlinguis-
tik, welches sich mit der Zuordnung von Texten zu Klassen | beschéftigt. Diese Klassen
sind dabei vordefinierte Themen, in welche ein Text eingeteilt werden soll. Es ist somit
eine Technik, um Informationen zu kategorisieren bzw. zu filtern. Die Art in welcher
Text-Klassifikation eingesetzt wird, ist vom gegebenen Szenario abhédngig. Unabhingig
davon ist der Prozess von den Ausgangsdaten bis zum gewiinschten Ergebnis fiir viele
Anwendungsgebiete der Text-Klassifikation sehr dhnlich.

Text-Klassifikation wird in zwei Arbeitsschritte unterteilt. Eine Aufbau- und Durch-
flihrungsphase. In der Aufbauphase werden aus dem im Corpus enthaltenen Dokumen-
ten Features extrahiert, welche gemeinsam mit den zugeordneten Klassen zum Trainie-
ren einer Methode zur Klassifizierung genutzt werden.

Der Schritt des Feature-Engineering und trainieren des Algorithmus wird meist 6f-
ters wiederholt, um bestmogliche Resultate zu erzielen. Fiir das optimale Training wer-
den Techniken wie das Kreuzvalidierungsverfahren eingesetzt. Bei dieser Technik wird
der Corpus bzw. dessen Features in k& Folds geteilt. Das Training wird nun k£ mal durch-
laufen wobei jedes Mal einer der Folds als Testdaten und die restlichen als Trainingsda-
ten genutzt werden . Damit treten Probleme wie Uber- oder Unteranpassung seltener
auf. Sind die Ergebnisse zufriedenstellend, kann in die Durchfithrungsphase ibergegan-
gen werden. Hier bekommt der Algorithmus Textdokumente zur Klassifizierung, welche
nicht Teil des Corpus sind.

"Tn dieser Arbeit wird dafiir auch fter das Wort »Kategorie“ verwendet.
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A Aufbauphase

[ Feature
—_— Vektoren

Methoden zur

Klassifizierung
Klassen

l Durchfiihrungsphase

I > Feature Trainierte :
- Vektoren - Methode - Ergebnis

Abbildung 2.2: Ablauf einer Text-Klassifikation. Bildquelle

2.7 Evaluierungsmethoden

Um Features und deren Ergebnisse durch zwei Methoden wie Naive Bayes oder Gradient
Boosting vergleichen zu kénnen, benétigt es Evaluierungsmethoden. Bei einer Klassifika-
tion ldsst sich dies noch relativ einfach umsetzen. Hier werden die Metriken Genauigkeit
(engl. precision), Treffsicherheit (engl. recall) und eine Kombination dieser, der F';-Wert,
als Vergleich herangezogen. Pauschal kann nicht gesagt werden, welcher dieser Metri-
ken die grofite Bedeutung hat, da dies vom jeweiligen Einsatzbereich der Klassifikation
abhéngig ist. Als Berechnungsbasis dieser Werte dient eine Wahrheitsmatrix.

2.7.1 Wahrheitsmatrix

Eine Wahrheitsmatrix (Abbildung zeigt die Gegeniiberstellung von tatséchlichen
zu vorhergesagten Klassen eines Modells. Diese Matrix hat immer eine Gréfle von [ x [,
wobei [ fiir die Anzahl der Klassen steht . Es wird aufgrund der Einfachheit hier
von zwei Klassen ausgegangen. In der Implementierung findet dasselbe Prinzip nur mit
mehreren Klassen Anwendung. True-Positives bzw. Negatives ist die Anzahl an korrekt
getroffenen Vorhersagen des Modells. False-Negatives bzw. Positives spiegelt die Anzahl
an falsch klassifizierten Objekten wieder.

Tabelle 2.2: Wahrheitsmatrix

Vorhersage
Negativ Positiv
Tatsdchlich Negativ True-Negatives False-Positives
Positiv False-Negatives True-Positives
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2.7.2 Precision
Die precision P wird mit der Formel

True-Positives
P = 2.1
True-Positives + False-Positives (2.1)

berechnet. Dieser Wert gibt an wie viele Vorhersagen eines Modells auch wirklich kor-
rekt waren. Damit wird ein besonderes Augenmerk auf Klassifizierungen, welche True-
Positive sind, gelegt. Bei Anwendungen wie Spam-Erkennung haben diese eine besondere
Bedeutung. Der Wert sollte in diesem Bereich deshalb besonders hoch sein.

2.7.3 Recall

Im Gegensatz zur precision gibt der recall R an, wie viele der gesamten Objekte einer
Klasse iiberhaupt korrekt erfasst wurden. Er wird mit der Formel

True-Positives

= 2.2
True-Postives + False-Negatives (2:2)

berechnet. Der recall sollte in Anwendungsbereichen, fiir welche False-Negative Klassi-
fizierungen groflen Einfluss haben, besonders hoch sein.

2.7.4 F{-Wert

Der F'i- Wert ergibt sich durch die precision P und recall R eines Modells und wird
folgendermaflen berechnet:

PxR
P+R
Er ist damit ein Wert zum Messen der Balance zwischen precision und recall. Dieser Wert
wird deshalb auch in Kapitel [6] und Kapitel [7]als Vergleich von Ergebnissen verwendet.

F1:2X

(2.3)



Kapitel 3

Stand der Technik

Basierend auf den zuvor vorgestellten Begriffen und Verfahren gibt das folgende Kapitel
einen Uberblick {iber den aktuellen Stand der Technik, sowie einen kurzen Riickblick
iiber die Geschichte zur Text-Klassifikation. Abschnitt geht dann speziell auf die
Anwendungsfille im Bereich sozialer Medien ein.

3.1 Entwicklungen im Bereich Text-Klassifikation

Text-Klassifikation erlebte seinen grofien Aufschwung erst mit der Erfindung des Inter-
nets. Davor gab es zwar Versuche mit der Klassifizierung von Dokumenten , aber
zu dieser Zeit steckte die Technologie noch in ihren Kinderschuhen. Die dafiir nétige
Rechenleistung und die Menge an Daten, welche fiir solch eine Aufgabe bendtigt wer-
den, stand zu diesem Zeitpunkt noch nicht zur Verfiigung. Mit dem Internet und den
wesentlichen Steigerungen bei der Rechenleistung von Computern, &nderte sich dieser
Umstand jedoch rasant. Einer der bekanntesten und ersten Anwendungsfille, welcher
durch das Internet entstand, ist die Klassifikation von Spam-E-Mails . Aber auch bei
der Einteilung von Nachrichtenbeitrdgen in ihre jeweilige Kategorie , wurden schnell
die Moglichkeiten von Text-Klassifikation ersichtlich. Fiir diese ersten Anwendungsfille
kamen héufig Naive Bayes, Ndchste-Nachbarn-Klassifikation oder Entscheidungsbdume
als Methoden zur Klassifizierung zum Einsatz. Aufgrund dieser neuen Moglichkeiten fiir
Text-Klassifikation wurde viel in diesem Bereich geforscht, um bestehende Methoden
zu verbessern oder neue zu finden. Ein gutes Beispiel dafiir ist der Einsatz von Sup-
port Vector Machines (SVMs) , mit welchen bessere Ergebnisse, als mit zu diesem
Zeitpunkt géngigen Methoden, erzielt werden konnten. Naive Bayes hingegen wurde
wiederum verbessert, um mit den Ergebnissen von SVMs mithalten zu konnen [30].
Aber auch mit der Kombination von mehreren Methoden zur Klassifizierung, genannt
Ensemble, konnten gute Ergebnisse erreicht werden [36].

Lange Zeit galt der Einsatz von Support Vector Machines als beste Methode im
Bereich Text-Klassifikation . Mit dem Durchbruch bei der Entwicklung kiinstlicher
neuronaler Netze wurden diese jedoch verdrangt. Obwohl kinstliche neuronale Netze
bessere Ergebnisse als herkémmliche Methoden wie SVMs oder Naive Bayes erzielen
[19], werden diese immer noch, aufgrund ihrer Einfachheit bei der Umsetzung ,
eingesetzt.

11
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Gleichzeitig zu diesen Entwicklungen bei Methoden zur Text-Klassifikation, gab es auch
Weiterentwicklungen im Bereich des Feature Engineerings. Erste Anwendungen wie zum
Beispiel das Erkennen von Spam-E-Mails oder die Kategorisierung von Nachrichtenbei-
tragen nutzten ein Bag-of- Words oder Bag-of-N-Words Modell um Features aus den
Texten zu generieren. Mit TF-IDF, eine weitere Variation zum Bag-of- Words Modell,
wurden haufig in Kombination mit SVMs sehr gute Ergebnisse @ erzielt. Mit dem Ein-
satz von Techniken aus der Computerlinguistik wie Part-of-Speech Tagging wurden un-
terschiedliche Ergebnisse erzielt, welche die Klassifikation in manchen Anwendungsfillen
verschlechtern bzw. nicht verdndern [25], aber auch speziell bei Stimmungsanalysen, zu
Verbesserungen fithren kénnen.

Aktuelle Errungenschaften im Bereich Text-Klassifikation haben haufig ihren Ur-
sprung in groflen Unternehmen wie Google, Facebook oder Amazon. Diese investieren
sehr viel Zeit und Geld in die Entwicklung neuer Technologien, da diese einen wichtigen
Faktor in der Wettbewerbsfdhigkeit dieser Unternehmen ausmacht. Trotz des unter-
nehmerischen Vorteils werden auch teilweise neue Methoden oder Hilfsmittel, wie zum
Beispiel word2vec oder fCLStT6$ verdffentlicht. Uber Technologien, welche ihren
Weg nicht an die Offentlichkeit finden, kann nur gemutmaft werden.

Generell sind jedoch die Probleme bei der Text-Klassifikation tiber die Jahre sehr
dhnlich geblieben. Zu wenige Daten um niitzliche Features zu finden oder ein Un-
gleichgewicht in den Kategorien @] sind Probleme, welche noch heute aktuell sind. Aber
auch wenn diese nicht vorhanden sind, kann im Vorhinein nie zu 100% gesagt werden
welche Features oder Methoden zur Klassifizierung in welchem Anwendungsfall am bes-
ten abschneiden werden. Die Ergebnisse bei der Kombination einer Methode und Fea-
tures sind immer vom jeweiligen Anwendungsgebiet abhingig. Deswegen werden auch
in den meisten Féllen mehrere Varianten getestet und verglichen um die bestmégliche
Kombination zu finden.

3.2 Text-Klassifikation in sozialen Medien

Soziale Medien wie Twitter oder Reddit sind ein wichtiger Teil des Internets geworden
und ermoglichen es ihren Benutzern mit Personen auf der ganzen Welt vernetzt zu sein
und Meinungen auszutauschen. Text-Klassifikation wird hier in erster Linie von den Un-
ternehmen selbst eingesetzt um auf die Benutzer abgestimmte Inhalte oder Werbungen
zu zeigen. Aufgrund der Menge an Textdaten, welche in diesem Umfeld generiert wer-
den, sind soziale Medien auch eine beliebte Datenbasis fiir Forschungszwecke geworden.
Dabei wird hiufig etwas mehr Zeit in die Aufbereitung der Beitrage investiert, da Be-
nutzer typischerweise nicht sehr viel Wert auf eine korrekte Rechtschreibung legen und
der Einsatz von Akronymen weit verbreitet ist. Die allgemeine Annahme, dass dies zu
einer Verbesserung bei der Klassifizierung fiihrt, ist jedoch nicht gegeben . Beliebte
Forschungsarbeiten im Umfeld von sozialen Medien sind

e Stimmungsanalysen,
e das Erkennen von Fake News oder

¢ das Entfernen von Hasskommentaren.

1|https://github.com/facebookresearch/fastText|
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Wie schnell sich neue Anwendungsgebiete im Bereich Text-Klassifikation ergeben, wird
gut am Beispiel von Fake News ersichtlich. Zu diesem Thema wird erst seit den letzten
flinf Jahren intensiv geforscht . Das Konzept von Fake News ist auch relativ neu. In
einer Publikation von 1970 |7] wurde noch davon ausgegangen, dass in einem Gespréach
zum Thema News die Frage ,Ist diese echt?* nicht gestellt werden kann.

Bei der Umsetzung von Text-Klassifikation in sozialen Medien erfordert jede Platt-
form eine eigene Vorgehensweise. Bei Twitter wird h&ufig eine Form des uniiberwachten
Lernens eingesetzt. Hier sind Beitrage, auch genannt Tweets, von sich aus keiner konkre-
ten Kategorie zugewiesen. Projekte welche Twitter fiir iiberwachtes Lernen einsetzen,
nutzen entweder angegebene Hashtags oder definieren eigene Kategorien. Aus diesem
Grund wird meist nur eine geringe Menge an Tweets fiir das Trainieren der Methoden
genutzt, da die manuelle Zuordnung von Kategorien sehr zeitaufwendig ist. Aulerdem
koénnen hier Modelle wie Bag-of- Words nur eingeschréankt eingesetzt werden. Dies beruht
auf den Umstand, dass bis 2017 die Worter eines Tweets auf nur 14 beschrankt waren.
Mit dieser geringen Wortanzahl kénnen keine zufriedenstellende Ergebnisse mit Bag-of-
Words erzielt werden. Aus diesem Grund werden Ansétze wie Part-of-Speech Tagging
oder szenario-spezifische Features wie das Benutzerverhalten eingesetzt.

Reddit bzw. Foren hingegen eignen sich besonders gut fiir iiberwachtes Lernen. Ein
Forum baut sich meist durch mehrere Kategorien auf, in welchen ein Benutzer einen
Beitrag erstellen kann. Bei Reddit werden diese Kategorien auch Subreddit genannt.
Damit iibernimmt der Benutzer die Zuordnung von einem Beitrag zu seiner Kategorie
[37]. Dies kann aber auch zu einem Nachteil werden, wenn Benutzer ihren Beitrag in
eine falsche Kategorie einteilen und damit das Trainingsergebnis verfialschen. Im Folgen-
den Abschnitt wird im Detail auf Arbeiten im Bereich Text-Klassifikation mit Reddit
eingegangen. Hierbei werden die eingesetzten Techniken, Ergebnisse aber auch die dabei
aufgetretenen Probleme genau beschrieben.

3.2.1 Reddit

Um einen Uberblick iiber den Stand der Technik im Bezug auf Text-Klassifikation im
Umfeld von Reddit zu bekommen wurden mehrere Arbeiten untersucht. Dabei lag der
Fokus entweder auf der Klassifikation von Beitrigen oder Kommentaren [17]
. Im Folgenden wird nun konkret auf die Arbeiten eingegangen, da diese sehr
dhnliche Ziele und Vorgehensweisen aufweisen.

In Beiden wurden Beitrige aus 5 - 12 Kategorien bzw. Subreddits gewdhlt und Naive
Bayes mit Bag-of-N-Words als Basis fiir weitere Ergebnisse eingesetzt. Auflierdem wur-
den alle Beitrage, welche aus einem Bild, Video oder Link bestehen ignoriert, da diese
nicht fiir eine Text-Klassifikation in Frage gekommen sind. Fiir das Feature-Engineering
setzten beide Arbeiten auf unterschiedliche Techniken. Nennenswert sind dabei die ein-
fache Wortanzahl und word2vec. Szenario-spezifische Features wurden hingegen nicht
eingesetzt. Bag-of-N-Words konnte in Kombination mit der einfachen Wortanzahl und
Logistic Regression einen F';-Wert von 75% erreichen. Eine Besonderheit bei diesem
Ergebnis ist, dass vom Titel und Korper eines Beitrags Features getrennt extrahiert
und erst in einem weiteren Schritt kombiniert wurden. Damit konnten bessere Ergeb-
nisse erzielt werden, als mit Titel und Kérper von Beginn an zusammengefiithrt. Die

21https://blog.twitter.com/official/en_us/topics/product/2017/tweetingmadeeasier.htm||
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zweite Arbeit erreichte mit einer SVM und Bag-of-N-Words einen F'- Wert von 77%
und schnitt damit besser als word2vec ab. Obwohl diese Arbeiten aufgrund ihrer unter-
schiedlichen Kategorien nicht direkt miteinander verglichen werden kénnen, geben diese
gut den aktuellen Stand bei der Klassifizierung von Beitrdgen wieder.

Im Kontrast dazu haben untersuchte Arbeiten zur Klassifikation von Kommenta-
ren in den meisten Féallen nichts mit der Zuordnung zu einem Subreddit zu tun. Viel
mehr liegt der Fokus hier auf der Zuweisung von vordefinierten Kategorien wie negativ,
neutral oder positiv, wie sie bei Stimmungsanalysen iiblich sind. In diese Kategorie fallt
auch , welche Kommentare anhand ihrer Niitzlichkeit zu einem Thema bewertet.
Eine Ausnahme macht dabei . Hier werden kinstliche neuronale Netze eingesetzt
um Kommentare ihrem Subreddit zuzuweisen. Bei kiinstlichen neuronalen Netzen fallt
jedoch der Feature-Engineering Prozess zum Grofiteil weg, was einen Einsatz in dieser
Arbeit unmdoglich macht und deswegen nicht ndher auf diese Forschungsarbeit einge-
gangen wird.

Bei aktuellen Arbeiten zu Text-Klassifikation mit Reddit konnte somit sowohl die
Klassifikation von Beitrdgen als auch von Kommentaren festgestellt werden, aber nicht
eine Kombination von beidem. Genau an diesem Punkt méchte diese Arbeit ansetzen
und Beitrdge nur mithilfe ihrer Kommentare klassifizieren. Dies setzt natiirlich eine
entsprechende Anzahl an Kommentaren pro Beitrag voraus, kann dafiir aber auch fir
Beitrige, welche keinen Text beinhalten eingesetzt werden.



Kapitel 4

Feature Engineering Prozess

Dieses Kapitel widmet sich speziell dem Thema Feature-Engineering, da dieser Bereich
einen wichtigen Teil im Text-Klassifikation Prozess darstellt. Den Anfang macht dabei
die Verarbeitung von Textdaten. Es wird der gesamte Prozess von der Textaufbereitung
bis zu den Feature Vektoren beschrieben. Dabei werden in Abschnitt Text-Modelle
angesprochen, welche auch als Ausgangsbasis fir die Klassifikation der Forumsbeitréa-
gen dienen. Da Text-Modelle hdufig in Kombination mit Text-Features zu besseren
Ergebnissen fiihren, werden im Zuge der Arbeit auch eigenstdndige Text-Features
erarbeitet.

In Abschnitt wird dann speziell auf Feature-Engineering auflerhalb von Texten
eingegangen. Damit sind die in der Einleitung erwidhnten Eigenschaften eines Forums
gemeint. Im Bezug auf Beitrage waren das Features, welche sich von der Funktionalitat,
Struktur oder auch dem Autor herleiten lassen. Ziel ist es mit diesen Features in Kom-
bination mit Text-Modellen bessere Ergebnisse zu erzielen, als dieselben Text-Modelle
in Kombination mit Text-Features.

Zum Abschluss wird auf unterschiedlichen Moglichkeiten zur Auswahl der entwickel-
ten Features eingegangen.

4.1 Textaufbereitung

Bevor Features aus einem Corpus extrahiert werden kénnen, gilt es diesen aufzubereiten.
Inwiefern ein Corpus aufbereitet bzw. gesdubert werden muss, hingt vom Zustand der
Textdokumente und dem jeweiligen Einsatzbereich ab. In manchen Situationen kann es
auch von Vorteil sein, nicht alle hier gelisteten Schritte durchzufithren bzw. den Prozess
der Textaufbereitung mit dem Feature-Engineering abzustimmen. Als Beispiel kénnte
die Anzahl an Rechtschreibfehlern pro Dokument gezéhlt und in weiterer Folge als
Feature eingesetzt werden. Diese Information wiirde durch zu starkes Aufbereiten des
Textes verloren gehen. Die Rechtschreibkorrektur kann dennoch durchgefiihrt werden,
um das Ergebnis mit Techniken wie Bag-of-Words zu verbessern. Bevor jedoch mit einer
Rechtschreibkorrektur begonnen werden kann, sollten alle Textdokumente normalisiert
und gesdubert werden.

15



4. Feature Engineering Prozess 16

4.1.1 Normalisierung

Bei der Normalisierung von Text wird dieser in bestimmten Bereichen verandert, ohne
jedoch seine Bedeutung zu verlieren . So werden meist alle Grobuchstaben durch
Kleinbuchstaben ersetzt und Abkiirzungen, welche haufig in englischen Texten vorkom-
men, ausgeschrieben (don’t wird zu do not). Dadurch werden alle Textdokumente im
Corpus standardisiert. In manchen Féllen kénnen auch Akzentbuchstaben ersetzt wer-
den (d wird zu a) solange dabei nicht Worter mit unterschiedlichen Bedeutungen ver-
schmelzen.

4.1.2 Sauberung

In einem néchsten Schritt sollte der Text von speziellen Symbolen wie HTML-Tags oder
Sonderzeichen gesdubert werden. Das Entfernen von HTML-Tags ist meist nur dann
notwendig, sollten die Texte von einer Webseite ,,abgegriffen‘ worden sein. Zusétzlich
zum Entfernen von speziellen Symbolen, kénnen auch gleich Worter ohne besonderer
Bedeutung, im englischen Stop-Words (z.B. der, die, das) genannt, geloscht werden.
Das Entfernen von Stop-Words kann aber auch erst nach der Rechtschreibkorrektur
durchgefithrt werden, da davor eventuell nicht alle Stop- Words erkannt werden.

Das Entfernen von Daten ist immer mit Vorsicht zu genieflen. Auf der einen Seite
soll der Text von unnétigem Rauschen gesédubert werden, jedoch kénnen damit auch
wichtige Information verloren gehen. Fiir eine Gefithlsanalyse sind gerade Sonderzeichen
oder Emoticons von besonderer Bedeutung und sollten bei solch einem Szenario nicht
entfernt sondern als Feature genutzt werden.

4.1.3 Rechtschreibung

Die Rechtschreibkorrektur wird in dieser Arbeit, wie eingangs erwdhnt, nicht nur als
Mittel zur Aufbereitung des Textes, sondern auch als Feature Engineering Tool ein-
gesetzt. Aber auch wenn keine Features extrahiert werden sollen, macht es Sinn die
Rechtschreibkorrektur durchzufiihren, da falsch geschriebene Worter aufgrund ihres sel-
tenen Auftretens von Techniken wie Bag-of- Words ignoriert werden kénnten.

4.1.4 Umgangssprache

Ein Thema das eng mit der Rechtschreibung verbunden ist, ist die Umgangssprache.
Gerade in Foren oder sozialen Medien wird héufig eine Form der Umgangssprache oder
Internet-Slang verwendet. Dabei gibt es viele Formen des Internet-Slangs, welche einfa-
che Abkiirzungen wie BRB oder Symbole wie Emoticons beinhalten. Wie auch bei der
Rechtschreibiiberpriifung kénnen diese Merkmale gezdhlt und als Features eingesetzt
werden. Diese Art der Textaufbereitung wurde jedoch nicht in dieser Arbeit durchge-
flihrt, da der Fokus mehr bei Features aulerhalb des Textes gelegen ist.

4.1.5 Normalformenreduktion

Eine weitere Form der Textaufbereitung ist die Normalformenreduktion (engl. Stem-
ming). Dabei werden verschiedene Variationen eines Wortes zu ihrem Wortstamm zu-

'Das Abgreifen von Inhalten einer Webseite wird auch Web Scraping genannt.
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riickgefiihrt. Worter wie ging und gegangen werden zu gehen . Diese Technik kann
eingesetzt werden, um die Anzahl an Features in Text-Modellen zu reduzieren, findet
jedoch in dieser Arbeit keine Anwendung,

4.2 Text-Modelle

Nach der Textaufbereitung kann mit dem eigentlichen Feature-Engineering begonnen
werden. Gestartet wird dabei hdufig mit Text-Modellen, welche zu jedem Dokument
im Corpus einen Feature-Vektor liefern. Fiir diese Arbeit dienen Text-Modelle auch als
Ausgangsbasis fiir die Text-Klassifikation. Diese werden im spéteren Verlauf der Arbeit
mit weiteren Features kombiniert, um deren Einfluss aufeinander zu messen.

4.2.1 Bag-of-Words

Bei Bag-of-Words handelt es sich um das einfachste Konzept, wenn es darum geht Wor-
ter in Features umzuwandeln. Es wird hdufig in der Anfangsphase verwendet, um schnell
FErgebnisse erzielen zu kénnen. Der Grundgedanke bei Bag-of-Words ist es, die Haufig-
keit der in einem Textdokument enthaltenen Worter zu reprisentieren. Hier wird auf
die Reihenfolge oder Grammatik keine Riicksicht genommen. Die am Ende erhaltenen
Kombinationen mit Wortern und deren Haufigkeit kénnen nun als Features fiir eine Me-
thode zur Klassifizierung eingesetzt werden . Im folgenden Beispiel wird die Technik
anhand eines Corpus mit drei Sdtzen erldutert.

1. Max hat eine Maus und eine Katze.
2. Lisa hat eine Katze.
3. Max und Lisa haben eine Katze.

Diese Sétze werden nun mit Bag-of-Words in die Feature Vektoren umgewandelt. Diese
sind in Tabelle aufgelistet. Jede Spalte reprasentiert dabei ein Wort welches im
Corpus vorkommt. Die Zahl représentiert die Haufigkeit dieser Worter im jeweiligen
Textdokument bzw. Satz. Damit kann eine Zeile als Feature Vektor einem Eintrag im
Corpus zugeordnet werden. Vorsicht ist bei einem groflen Corpus mit vielen Wértern
geboten. Da jedes eindeutige Wort im Corpus zu einem Feature wird, kann es leicht
passieren, dass sehr viele Features entstehen, welche sich negativ auf die Performance
auswirken. Um diesem entgegen zu wirken kann entweder eine Normalformreduktion
durchgefihrt oder extrem héaufig bzw. selten vorkommende Worter ignoriert werden.

Tabelle 4.1: Bag-of-Words

’ 1D H Maz ‘ Lisa ‘ hat ‘ haben ‘ eine ‘ und ‘ Katze ‘ Maus ‘
1 1 0 1 0 2 1 1 1
2 0 1 1 0 1 0 1 0
3 1 1 0 1 1 1 1 0
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N-Gramms

N-Gramms ist eine einfache Erweiterung des Bag-of-Words Konzept. Bei dieser Technik
werden im Gegenzug zu seinem Vorgénger nicht einzelne Worter, sondern N Wortkom-
binationen gezédhlt. Die Anzahl der vorhandenen Worter in einer Kombination kann
selbst gewéhlt werden, ist jedoch im Normalfall auf zwei Worter beschriankt. Mit dieser
Technik wiirden fiir den ersten Satz, im oben angefiihrten Beispiel, nun die Wortkom-
binationen ,Max hat®,  hat eine“, eine Maus“, usw. als Features ausgewahlt werden.

422 Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)

Bei TF-IDF wird, im Gegensatz zu Bag-of-Words, nicht die Haufigkeit, sondern die
Relevanz eines Wortes gemessen. Diese ergibt sich im Zusammenhang mit der Haufigkeit
eines Wortes verteilt iiber dem gesamten Corpus. Kommt ein Wort 6fter vor, ist es
weniger relevant oder umgekehrt, wenn es nur selten vorkommt . Der damit erhaltene
Wert kann nun wieder als Feature eingesetzt werden. Die Relevanz eines Wortes wird
bei TF-IDF mit der Formel

N
(]

berechnet, wobei ¢, ; fir die Haufigkeit eines Wortes ¢ in einem Dokument j steht und
damit den Wert des Bag-of-Words Modells widerspiegelt. N steht fiir die gesamte Anzahl
an Dokumenten im Corpus und d; fiir die Anzahl an Dokumenten welche dieses Wort
i enthalten. Angewendet auf das Beispiel aus dem vorherigen Abschnitt ergeben sich
damit folgende Werte fiir unseren Corpus.

In Tabelle ist gut zu sehen, dass Worter wie ,eine“, und ,Katze“ keine Rele-
vanz, d.h. einen Wert von 0, besitzen, da sie in jedem Dokument des Corpus vorkom-
men. ,Maus®“ und , haben“ besitzen dabei ein grofiere Relevanz gegeniiber den restlichen
Worter, da sie jeweils nur einmal im gesamten Corpus vorkommen.

Tabelle 4.2: TF-IDF

’ 1D H Mazx ‘ Lisa ‘ hat ‘ haben ‘ eine ‘ und ‘ Katze ‘ Maus ‘

1 0.18 0 0.18 0 0 0.18 0 0.48
2 0 0.18 | 0.18 0 0 0 0 0
3 0.18 | 0.18 0 0.48 0 0.18 0 0

4.3 Text-Features

Die eben gezeigten Feature Vektoren in den vorherigen Beispielen kénnen eng definiert
auch als Text-Features bezeichnet werden. Im Bezug auf diese Arbeit sind damit aber
explizit Features gemeint, welche sich aus einem Text ableiten lassen, jedoch nicht durch
Text-Modelle erstellt werden. Darunter fillt das Zadhlen von Woértern, Sonderzeichen
oder auch Rechtschreibfehlern. Am Beispiel von Forumsbeitrigen zéhlen dazu auch die
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Héufigkeit von externen Links oder das Erwdhnen eines anderen Nutzers. Diese lassen
sich durch das Erkennen bestimmter Passagen im Text feststellen. Um weitere Text-
Features zu generieren wurde zusétzlich Part-of-Speech Tagging eingesetzt.

4.3.1 Part-of-Speech Tagging

Part-of-Speech Tagging ist ein Verfahren, welches Worter eines Textdokuments ihrer
Wortart zuweist. Hier kénnen die Wortarten und ihre Haufigkeit pro Textdokument als
Features fiir die Klassifikation genutzt werden. Bei diesem Verfahren handelt es sich
aufgrund der Mehrdeutigkeit von Woértern um ein besonders Komplexes. Die genaue
Kategorie eines Wortes wird stark vom aktuellen Kontext beeinflusst. So ist zum Beispiel
das Wort ,,Angeln“ ein Nomen oder ein Verb, je nachdem ob es sich um die Mehrzahl
des Wortes ,,Angel* oder um die Tétigkeit handelt.

4.4 Szenario-spezifische Features

Diese Features sind, wie der Name verrét, vom jeweiligen Szenario abhingig. Im Bezug
auf diese Arbeit sind damit Features gemeint, welche sich aus den Forum Eigenschaften
bzw. der Struktur von Beitragen ableiten lassen. Hier gibt es keine vordefinierten Tech-
niken, welche eingesetzt werden kénnen wie im Fall von Text-Features. Vieles hingt von
der Datenbasis und den zur Verfiigung gestellten Daten ab.

Obwohl sich Beitrdge innerhalb Reddits durch ihre Themen stark unterscheiden
konnen, so ist deren Aufbau immer gleich. Ein Beitrag ist immer einer Kategorie zu-
geordnet und kann eine Vielzahl an Kommentaren besitzen. Innerhalb eines Beitrags
konnen auf einen Kommentar auch mehrere Kommentare folgen, wodurch sich oft lan-
gere Kommentarstriange ergeben. Diese Struktur wird in der Abbildung beispielhaft
dargestellt. Hier ist gut zu erkennen, dass ein Kommentar nicht nur aus seinem Text
besteht, sondern viele weitere kleine Eigenschaften wie Punkte, ein Erstellungsdatum
oder eine Auszeichnung besitzt. In Tabelle wird gezeigt wie diese vier Kommentare
in der Datenbank gespeichert werden.

Felder wie ,,Editiert“ und ,,Ausz kénnen ohne weitere Anderungen sofort als Feature
genutzt werden. Auf den ersten Blick trifft das auch fiir das Feld ,Punkte® zu. Der
letzte Kommentar hat jedoch eine negative Punkteanzahl, was zu Problemen mit dem
Klassifizierer Naive Bayes fiihrt, welcher keine negativen Werte erlaubt. Um die Punkte
trotzdem als Feature nutzen zu koénnen, kann die Funktionalitit des MinMazScaler
eingesetzt werden. Dieser wird in der Python Bibliothek scikit-learn zur Verfiigung
gestellt und transformiert eine Reihe an Werten in einen benutzerdefinierten Bereich
5.

Um Features wie die Anzahl an Kindern oder Geschwister pro Kommentar niitzen
zu konnen, bedarf es etwas mehr Aufwand. Hier muss eine eigene Methode entwickelt
werden, um diese Features aus den Daten zu extrahieren. Wie eine Implementierung
dazu aussehen kann wird in Abschnitt gezeigt.
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Abbildung 4.1: Struktur der Kommentare zu einem Beitrag

Tabelle 4.3: Daten zu den vier Kommentaren

’ 1D H Punkte ‘ Datum Eltern_ID Autor Editiert ‘ Ausz. ‘
1 42 03.08.2019 09:12 Null Autorl4 0 0
2 12 03.08.2019 10:08 1 Autor3 0 1
3 2 03.08.2019 11:15 2 Autor7 0 0
4 -4 03.08.2019 10:32 1 Autor22 1 0

4.5 Feature Auswahl

Nach dem Feature Engineering sollten alle Features evaluiert und bei schlechtem Ab-
scheiden auch wieder verworfen werden. Das mag vielleicht im ersten Moment kontra-
produktiv wirken, da sehr viel Zeit in das Feature Engineering geflossen ist, doch macht
diese Vorauswahl von Features in vielerlei Hinsicht auch Sinn. Es werden dabei, be-
vor iiberhaupt mit der Klassifikation begonnen wird, redundante aber auch irrelevante
Features aus dem bestehend Feature-Set entfernt. Dadurch kann die Klassifikation im
Endeffekt schneller durchgefiihrt und im besten Fall auch noch genauer werden [28].
Oft ist es aber einfach auch technisch unmoéglich alle Features fiir die Klassifikation
miteinzubeziehen.

Fir Text-Modelle findet diese Feature Auswahl in einem Schritt mit dem Feature
Engineering statt. Hier konnen Restriktionen gesetzt werden, welche das Aufnehmen von
Woartern als Features limitiert. In Abschnitt[6.4.1 wird gezeigt, wie diese Restriktionen in
der Praxis eingesetzt werden konnen. Fiir einzelne Features wie sie in den Abschnitten
und beschrieben werden gibt es mehrere Moglichkeiten zur Feature Auswahl,
welche sich in die drei Ansétze Filter, Wrapper und Embedded einteilen lassen.
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451 Filter-Ansatz

Bei dem Filter-Ansatz werden alle Features untereinander und deren Beziehung mit der
zu klassifizierenden Kategorien verglichen, d.h. die Methode zur Klassifizierung spielt bei
diesem Auswahlverfahren keine Rolle. Als Vergleich kann dabei die Pearson-Korrelation
genutzt werden. Dies gibt eine Korrelation zwischen Eigenschaften mit einem Wert
von —1 bis 1 an. Eine hohe Korrelation und damit ein Wert nahe 1 bedeutet, dass
sich diese Eigenschaften gleich verhalten. Das ist besonders fiir die Beziehung zwischen
einem Feature und der Kategorie erstrebenswert, da sich dieses Feature somit sehr
wahrscheinlich positiv auf das Ergebnis der Klassifizierung auswirken wird.

Im Gegensatz dazu ist eine hohe Korrelation zwischen zwei Features ein Indikator
flir redundante Information. Darunter féllt auch ein Wert der nahe —1 liegt, da dieser
auch eine hohe Korrelation aber in die entgegengesetzte Richtung angibt. Eine geringe
Korrelation und damit einen Wert nahe null zwischen einem der beiden Features und
der Kategorie kann dabei helfen zu entscheiden, welches Feature verworfen wird.

45.2 Wrapper-Ansatz

Hier wird die Methode zur Klassifizierung als Auswahlverfahren herangezogen. Dabei
werden die Features entweder einzeln oder in Kombination miteinander eingesetzt, um
mit der Methode einen Teil des Corpus zu klassifizieren. Features, welche dabei be-
sonders schlecht abschneiden, werden verworfen. Bei der Implementierung wurde eine
Kombination von Filter- und Wrapper-Ansatz zur Auswahl von Features genutzt.

4.5.3 Embedded-Ansatz

Bei dem Embedded-Ansatz wird die Feature Auswahl wahrend der Klassifikation durch-
gefiihrt, d.h. die Methode zur Klassifizierung entscheidet selbst, welche Features besser
bzw. schlechter geeignet sind. Bestes Beispiel dafiir sind die im néchsten Kapitel be-
schriebenen Entscheidungsbdume.



Kapitel 5

Methoden zur Text-Klassifizierung

Wurden im vorherigen Kapitel Features und damit sozusagen der Treibstoff fiir Text-
Klassifikation beschrieben, geht es in diesem Kapitel um die Methoden und Algorithmen,
welche Features verarbeiten und schlussendlich zu einem Ergebnis fithren. Wie bei den
Features sollten auch diese getestet und miteinander verglichen werden, da es auch hier,
abhéngig vom Szenario, zu Schwankungen bei den Ergebnissen kommen kann. Auch bei
den Methoden selbst kénnen oft Einstellungen angepasst werden. Beim sogenannten Hy-
perparameter Tuning geht es darum die moglichen Einstellungen fiir einen Algorithmus
zu optimieren und damit das Ergebnis zu verbessern. Wie diese Technik in der Praxis
aussieht, wird in Abschnitt erlautert.

Die folgende Auflistung an Methoden zur Text-Klassifizierung dient als letztes Kapi-
tel, bei dem wichtige Bestandteile fiir die Implementierung erklart werden. Den Anfang
macht Naive Bayes, welcher sich immer noch einer hohen Beliebtheit erfreut, und gerade
wahrend dem Prototyping hdufig Einsatz findet.

5.1 Naive Bayes

Eine Klassifikation mit Naive Bayes kann schnell und einfach umgesetzt werden und
bietet zugleich einen guten Ausgangswert zum Vergleich mit anderen Modellen. Be-
wahrte Anwendungsgebiete fiir diese Methode ist das Erkennen von Spam-Emails oder
die Zuordnung von Kategorien zu Nachrichtenbeitragen. Im Kapitel Implementierung
[6] wird Naive Bayes auch als Ausgangswert zum Vergleich mit Modellen wie AdaBoost
und GradientBoost verwendet, welche in den weiteren Abschnitten beschrieben werden.
Naive Bayes basiert auf den Satz von Bayes. Damit kann die Wahrscheinlichkeit eines
Ereignis A unter der Bedingung, dass ein Ereignis B bereits eingetreten ist, mit

P(B|A)P(A)
P(B)
berechnet werden, wobei P(B | A) die Wahrscheinlichkeit von B unter der Bedingung,
dass ein Ereignis A bereits eingetreten ist und P(A) die Wahrscheinlichkeit von A bzw.
P(B) die Wahrscheinlichkeit von B ist. Um diesen Ansatz nun fiir Text-Klassifikation

niitzen zu koénnen muss eine Abwandlung dieser Formel namens Multinomial Naive
Bayes eingesetzt werden. Die Bezeichnung Multinominal bezieht sich dabei auf die

P(A|B) = (5.1)

22
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Wahrscheinlichkeitsverteilung von Woértern, oder in diesem Fall Features, in einem Text-
dokument. Sie ist auch der Grund warum negative Werte wie in Abschnitt nicht ge-
nutzt werden kénnen, da diese einen positiven Wert voraussetzt. Die Wahrscheinlichkeit
einer Kategorie ¢ gegeben einem Textdokument d ergibt sich damit durch

P(c) [Tyeg P(w | )™
P(d)

wobei n,,; die Haufigkeit eines Features w in einem Textdokument d ist. P(w | ¢) ist
dabei die Wahrscheinlichkeit, dass ein Feature w in der Kategorie ¢ vorkommt .

P(c|d) =

(5.2)

5.2 Nachste-Nachbarn-Klassifikation

Néchste-Nachbarn-Klassifikation (engl. k-Neighbour) ist dhnlich wie Naive Bayes ei-
ne der Einstiegsmethoden zur Klassifikation von Daten. Hier wird die Kategorie eines
Objekts anhand der Kategorie seiner k& nédchsten Nachbarn bestimmt. Dabei ist k frei
wahlbar. Im einfachsten Fall ist £ = 1 und bezieht damit nur einen Nachbarn in Betracht
um die Kategorie eines neuen Objekts zu bestimmen. Um nicht durch Ausreifier beein-
flusst zu werden wird meist ein & > 1 gewédhlt. In diesem Fall wird die am h&ufigsten
vorkommende Kategorie der Nachbarn dem neuen Objekt zugewiesen [27].

In Abbildung[5.1]wird die Methode anhand eines Beispiels fiir Textdokumente veran-
schaulicht. Hier befinden sich bereits klassifizierte Dokumente verteilt in ihren Gruppen.
Es soll nun ein neues Dokument anhand seiner Ahnlichkeit zu drei anderen Textdoku-
menten klassifiziert werden. Die Ahnlichkeit wird dabei anhand der Features bestimmt.
In diesem Fall wird dem neuen Dokument die Kategorie A zugeordnet. Um ein ,,Unent-
schieden* bei den Kategorien zu vermeiden sollte k keine gerade Zahl annehmen. In der
Praxis wird ein optimales k durch Hyperparameter Tuning ermittelt.

Bei dieser Methode zur Klassifizierung von Objekten kann es bei einer zu grofien
Anzahl von Features bzw. Corpus eine zu lange Laufzeit bekommen, weshalb sie in
dieser Arbeit nicht eingesetzt wurde.

[ ]

| ° k=3

T :. ® * Kategorie A

A 4 Kategorie B
=Neu

v

Abbildung 5.1: Veranschaulichung des Néchste-Nachbarn-Klassifikators. Bildquelle .
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5.3 Support Vector Maschine

Eine Support Vector Maschine (SVM) wird nicht nur zur Klassifikation von Objekten,
sondern auch fiir viele weitere Problemstellungen im Bereich des maschinellen Lernens,
eingesetzt. Zur Berechnung von Ergebnissen arbeitet eine SVM mit einer Reihe an
mathematischen Funktionen. Auf diese wird jedoch nicht weiter in dieser Arbeit ein-
gegangen. Ziel dieses Abschnittes ist es, die Funktionsweise von SVMs, im Bereich der
Klassifikation, anhand eines einfachen Beispiels zu erkldren und auf den Einsatz in dieser
Arbeit einzugehen.

Um Objekte in eine von zwei Kategorien einzuteilen, werden diese von der SVM in
einem ersten Schritt als Vektoren auf einer Fléche dargestellt. Danach wird zwischen
beide Gruppen eine lineare Trennlinie gezeichnet. Diese Technik wird in Abbildung
a) dargestellt. Dabei mochte man den Abstand, auch genannt Stiitzvektoren, zwi-
schen Trennlinie und Objekten so grof3 wie moglich halten, um Raum fiir neue Objekte
zu lassen. In der Praxis wird jedoch 6fters manuell in die Berechnung der Stiitzvektoren
eingegriffen, da in manchen Situationen dieser Abstand unerwiinscht ist. Gezeigt wird
das in Abbildung [5.2b).

In der Praxis kommt es fast immer vor, dass eine lineare Trennung Aufgrund der
Position der Vektoren unméglich wird. Hier kommt der sogenannte Kernel-Trick zum
Einsatz. Dabei werden die Vektoren solange in einen héherdimensionalen Raum iiber-
fiihrt, bis es moglich ist eine Trennlinie bzw. Fliche zu zeichnen [48].

Gibt es mehr als zwei Kategorien, wie im Falle diese Arbeit, wird die Klassifikation
in mehrere bindre Klassifizierungen aufgeteilt und zum Schluss evaluiert. Dabei wird
zwischen den Evaluierungsmethoden One-vs.-one und One-vs.-rest unterschieden. Fiir
diese Arbeit wird die LinearSVC Methode eingesetzt, welche nach dem One-vs.-rest
Prinzip evaluiert.

PN . . . . >
[ n
- ]
° . i o °
o © °
(a) (b)

Abbildung 5.2: (a) StandardméBige Stiitzvektoren, (b) angepasste Stiitzvektoren.
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5.4 Entscheidungsbaume

Entscheidungsbaume (engl. Decision Trees) sind ein Tool zur Abbildung von aufeinan-
derfolgenden Regeln. Ein Entscheidungsbaum besteht immer aus einem Wurzelknoten,
von welchem jeder Entscheidungsprozess gestartet wird. Von hier verlduft eine Ent-
scheidung iiber beliebig viele Knoten, und damit durch Features definierte Regeln. Der
Prozess ist abgeschlossen, sobald das Ende und damit die Bldtter erreicht wurden. Ein
Blatt reprasentiert dabei das Ergebnis dieser Entscheidung.

In Abbildung wird ein einfacher Entscheidungsbaum dargestellt, welcher Doku-
mente anhand ihrer Anzahl von Wortern und Adjektiven in eine von drei Kategorien
unterteilt. In der Praxis sind Entscheidungsbdume um einiges komplexer und besitzen
eine Vielzahl von Knoten und Blattern.

Fir Klassifikationen wird selten ein Entscheidungsbaum genutzt, da er stark zu
Uberanpassung neigt. Er kann gut mit Trainingsdaten umgehen, scheitert aber bei der
Klassifizierung von Testdaten. Verfahren wie Random Forest, AdaBoost oder Gradient-
Boosting bauen auf der Idee von Entscheidungsbdumen auf und versuchen das Problem
der Uberanpassung mit unterschiedlichen Vorgehensweisen zu mindern.

Worter < 100

7N

Kategorie B

Adjektive > 15

VRN

Kategorie C Kategorie A

Abbildung 5.3: Ein Entscheidungsbaum mit zwei Knoten und drei Blattern.

54.1 Aufbau

Ist die Klassifikation mit einem fertigen Entscheidungsbaum relativ simpel, so ist deren
Erstellung um einiges komplexer. Die wichtigste Frage bei der Erstellung ist die Plat-
zierung der Regeln, welche sich aus den Features ableiten. Dabei werden alle Feature
einzeln bewertet, wie gut diese von sich aus die Trainingsdaten klassifizieren kénnen.
Zur Bewertung der Features bei diesem Prozess konnen die Methoden

e Gini Verunreinigung,

e Informationsgewinn oder

e Varianz Reduzierung
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eingesetzt werden . Jenes Feature, welche die Objekte am Besten bewertet, kommt
als Wurzelknoten zum Einsatz. Dieser Prozess wird nun auf die Ergebnisse des Wurzel-
knotens bzw. eines inneren Knotens mit den restlichen Features angewandt. Dabei kann
es auch vorkommen das ein Feature nicht als Regel eingesetzt wird, weil es zu schlechte
Ergebnisse liefert.

5.5 Ensemblemethode

Bei der Ensemblemethode handelt es sich nicht um eine Methode an sich, sondern um ein
allgemeines Konzept, bei dem die Resultate verschiedener Methoden vereint und nach
einem Bewertungsverfahren ein gemeinsames Ergebnis liefern. Die dabei verwendeten
Methoden werden meist als ,schlechte Klassifizierer® bezeichnet, da sie im Einzelnen
keine guten Ergebnisse liefern. Durch den gebiindelten Einsatz kann das Ergebnis jedoch
signifikant verbessert werden.

Um aus dem Einzelergebnissen ein Gemeinsames zu ermitteln, konnen zwei Verfah-
ren zum Einsatz kommen. Bei der ersten Variante, Hard Voting (siehe Abbildunga)),
wird die Kategorie, welche am héufigsten in den Einzelergebnissen vorkommt, als Ge-
samtergebnis gewédhlt. Es gewinnt somit die einfache Mehrheit. Bei der zweiten Variante,
Soft Voting (siche Abbildung[5.4(b)), wird ein genauer Blick auf die Wahrscheinlichkeit
der Kategorien in den Einzelergebnissen geworfen. Dabei wird die Kategorie mit der
hochsten Wahrscheinlichkeit gewéhlt. In dieser Arbeit wird dieses Konzept auch ver-
wendet, um bei der Klassifizierung von mehreren Kommentaren auf ein gemeinsames
Ergebnis zu kommen.

Aber nicht nur bei der Ermittlung des gemeinsamen Ergebnisses gibt es unterschied-
liche Vorgehensweisen. Auch beim Trainieren der Methoden wird zwischen den Tech-
niken Bagging und Boosting unterschieden. Beim Bagging werden alle Methoden zur
Klassifizierung parallel mit zufillig ausgewéhlten Eintrdgen aus dem Trainingsset trai-
niert. Beim Boosting werden die Methoden sequentiell mit, nicht komplett zuféllig, aus-
gewahlten Eintrdgen trainiert. Die Eintrdge, mit denen eine Methode trainiert, ergeben
sich dabei teilweise durch Eintrége, welche von der vorherigen Methode beim Trainieren
fehlerhaft klassifiziert wurden. Dadurch lernen die Methoden sozusagen von den Fehlern
ihrer Vorgénger [39].

—0—0 — 000 7

90% 10%

§——08—0 0 || B——0-00 G

40%  60%

oo —0-00 |

40%  60%

(a) (b)
Abbildung 5.4: Vergleich von Hard (a) mit Soft Voting (b).
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5.5.1 Random Forest

Bei der Methode Random Forest werden N Entscheidungsbdume nach der Bagging
Technik trainiert und mittels Hard Voting tiber ein endgiiltiges Ergebnis entschieden.
Dabei wird auch in den Prozess, wie ein Entscheidungsbaum aufgebaut wird, eingegrif-
fen. Es werden in diesem Fall fiir jeden Knoten im Baum nicht alle, sondern zuféllig
ausgewahlte Features bewertet, um fiir noch mehr Diversitdt der Ba&ume zu sorgen. Da-
durch wird dem Problem der Uberanpassung entgegengewirkt. Diese Methode ist relativ
simpel und wird deshalb, dhnlich wie Naive Bayes, oft als Ausgangswert zum Vergleich
mit anderen Methoden genutzt.

5.5.2 AdaBoost

Bei AdaBoost werden die Entscheidungsbdume, im Gegensatz zu Random Forest nach
der Boosting Technik trainiert. AdaBoost beschriankt sich dabei nicht auf den Einsatz
von Entscheidungsbdumen, wird jedoch in dieser Form am H&aufigsten genutzt. Eine
wichtige Anmerkung fiir diese Methode ist, dass jedem Eintrag im Trainingsset ein
Wert, welcher seine Prioritdt gegeniiber anderen Eintrigen darstellt, zugewiesen wird.
Dieser beeinflusst die zufdllige Auswahl an Eintrdgen zum Trainieren eines Baums und
ist zu Beginn fiir jeden Eintrag gleich.

Auch die Baume, die wahrend des Trainings durch AdaBoost entstehen, haben eine
Besonderheit, denn sie besitzen nur einen Wurzelknoten mit zwei Blattern. Ein Baum
mit diesen Eigenschaften wird auch Stumpf genannt. Jedem Baum wird nach seinem
Training eine Gewichtung w zugewiesen, welche mit der Formel

w =1 xlog (5.3)

berechnet wird, wobei [ fiir die Lernrate und r fiir die Fehlerrate steht. Die Fehlerrate
ergibt sich dabei aus der Summe iiber die Prioritaten der Eintrédge, welche von diesem
Baum falsch klassifiziert wurden. Fiir diese FEintrage steigt die Prioritat, was die Wahr-
scheinlichkeit, Teil des ndchsten Trainingssets zu werden erhéht. Alle anderen Eintrége
verlieren dabei an Prioritét, sodass die Summe tiber alle Eintrdge immer 1 bleibt. Die
Lernrate [ ist ein fixer Wert und wird meist durch Hyperparameter Tuning ermittelt.
Das Endergebnis einer Klassifizierung mit AdBoost ergibt sich, durch die gewichteten
Einzelergebnisse der Bdume und ist somit eine spezielle Form des Soft Votings.

5.5.3 Gradient Boosting

Gradient Boosting funktioniert, wie der Name bereits verrat, auch nach dem Boosting
Prinzip. Wie bei AdaBoost beeinflusst das Training eines Baums seinen Nachfolger.
Dabei sind diese Badume aber nicht auf die Grole eines Stumpfs beschrankt. Es wird
stattdessen ein Limit fiir die Anzahl an Bléttern fiir jeden Baum definiert. Die Funk-
tionsweise von Gradient Boosting ist auf bindre Klassifikation, also zwei Kategorien
limitiert. Fiir mehrere Kategorien wird dieser Prozess in mehrere bindre Klassifizierun-
gen aufgeteilt.

Bevor das Trainieren des ersten Baums startet, wird eine initiale Prognose p; fiir
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beide Kategorien K, und K}, mit der Formel

exp(log §§E )

1y exp(log %22)

Di (5.4)

berechnet. Mit dieser Prognose p; wird fiir jeden Eintrag die Abweichung (Residuum)
zur tatséchlichen Kategorie, wobei K, = 1 und K, = 0 ist, erstellt. Erst jetzt wird ein
Baum erzeugt, welcher nicht die Kategorie, sondern diese Abweichung prognostizieren
soll. Durch das Training eines Baumes, werden die Abweichungen aktualisiert. Die Be-
rechnung der Abweichung wird dabei auch wieder von einer Lernrate [ beeinflusst. Der
gesamte Prozess wird nun so oft wiederholt, bis ein definiertes Maximum an Baumen
erreicht oder keine Anderungen der Abweichungen mehr auftreten. Eine Klassifizierung
berechnet sich dabei aus den Einzelergebnissen aller erstellten Bédume.



Kapitel 6

Implementierung

Bei der Implementierung werden die in den vorherigen Kapiteln beschriebenen Techni-
ken zu Feature Engineering und Text Klassifizierung in die Praxis umgesetzt. Ziel ist es
nach dem Prinzip des tiberwachten Lernens Forumsbeitriage anhand ihrer Kommentare
in 10 verschiedene Kategorien zu unterteilen. Als Datenbasis dienen dabei Beitrige der
Internetplattform Reddit.

Zur Klassifizierung der Beitrige werden zwei Ansétze verfolgt. Zum ersten werden
alle Kommentare eines Beitrags vereint und somit als ein Textdokument klassifiziert.
Beim zweiten Ansatz werden die Kommentare einzeln klassifiziert und die Kategorie des
Beitrags wird dabei, wie bei Ensemblemethoden, mithilfe von Hard bzw. Soft Voting
ermittelt. Fiir beide Ansétze werden die Methoden Naive Bayes, Support Vector Ma-
chine, Random Forest, AdaBoost und Gradient Boosting zur Klassifizierung eingesetzt.
Dabei werden fur jede dieser Methoden zuerst die Performance Metriken fiir die drei
Text-Modelle Bag-of-Words, Bag-of-N-Words und TF-IDF ermittelt. Damit wird eine
sogenannte Grundlinie (engl. Baseline) geschaffen, um im spéteren Verlauf Performance
Verbesserungen oder Einbuflen durch die Kombination von Text-Modellen mit anderen
Features erkennen zu kénnen.

Fir die Umsetzung wurde Python und unter anderem folgende Bibliotheken ge-
nutzt. Sqlite3 in Kombination mit pandas zur Abfrage und Transformierung der Daten.
Magtplotlib.pyplot zur Erstellung der Grafiken fiir Kapitel 7| und die wohl wichtigste
Bibliothek scikit-learn, zur Umsetzung aller Aufgaben im Bereich Text-Klassifikation.

6.1 Datenbasis

Die als Datenbasis genutzte Plattform Reddit ist eine Nachrichten- und Diskussionsweb-
seite, welche sich durch eine Vielzahl an Foren, genannt Subreddits, organisiert. Diese
dienen als Kategorie fir Beitrdge, wobei ein Beitrag immer nur einem Subreddit zuge-
ordnet werden kann. Beitrige werden von Nutzern erstellt, um Inhalte wie Text, Bilder,
Videos oder externe Links zu teilen. Diese Beitrédge konnen wiederum von anderen Nut-
zern kommentiert und bewertet werden.

Im Grunde genommen gibt es also keine groflen Unterschiede zwischen einem Subred-
dit und einem klassischen Forum, wie sie zu tausenden im Internet existieren. Wodurch
sich Reddit jedoch von anderen Foren abhebt, ist dessen Dimension. Mit Stand 2019

29
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gab es rund 1,5 Millionen solcher Subreddits . In jeden dieser Subreddits werden
mit unterschiedlicher Intensitat Beitrdge und Kommentare erstellt, wodurch eine grofle
Anzahl an Textdaten zu fast jedem erdenklichen Themenbereich generiert wird. Reddit
eignet sich daher perfekt als Datenbasis fiir Projekte im Bereich der Text-Klassifikation.
Als Auswahlkriterium fiir die 10 Kategorien wurde nur eine aktive Gemeinschaft und
unterschiedliche Themengebiete vorausgesetzt.

6.2 Datenbeschaffung

Ein weiterer Grund der fiir Reddit als Datenbasis spricht ist, seine AP welche den
Zugriff auf Beitridge und Kommentare erleichtert. Fiir das Abgreifen der Textdaten wur-
de die Python Bibliothek Python Reddit API Wrapper, kurz PRAW, genutzt. Diese Art
der Datenabfrage funktionierte sehr gut in der Anfangsphase des Projektes. Im spéteren
Verlauf kam es jedoch zu Problemen da es aufgrund eines fehlenden API Endpoint
nicht mehr moéglich war, mehr als 100 Beitrdge eines Subbreddits abzufragen.

Da diese Anzahl an Beitragen zu gering fir eine aussagekraftige Klassifikation wé-
re, wurde nach einer Alternative gesucht. Die Losung fiir dieses Problem konnte mit
Pushshif gefunden werden, welche die Daten von Reddit online zur Verfiigung stellt.

def getPushshiftData(subreddit, after, before):
url = 'https://api.pushshift.io/reddit/search/submission?&size=1000&after="' +
str(after) + '&before=' + str(before) + '&subreddit=' + str(subreddit)
r = requests.get(url)
return json.loads(r.text)['data']

PRAW wurde jedoch weiterhin eingesetzt um die Kommentare der einzelnen Beitréige
abzufragen. Insgesamt wurden Beitrége, welche im Zeitraum Juli 2018 bis Dezember
2018 erstellt wurden fiir die Analyse herangezogen. Dadurch ergaben sich vor der Auf-
bereitung der Daten rund 1 Millionen Beitridge mit ca. 3 Millionen Kommentaren. Die
Verteilung der Beitrdge zu den Subreddits war zu diesem Zeitpunkt leider nicht opti-
mal. Fast 40% der Beitrdge stammten aus dem Politikforum, wobei Beitridge zu Biichern
oder Essen nur jeweils 2% aller Beitrdge ausmachten. Aus diesem Grund wurden fiir das
Training nur 2000 Beitrage pro Subreddit und deren Kommentare genutzt, um fiir eine
gewisse Balance innerhalb der Kategorien zu sorgen. Eine Statistik iiber die schlussend-
lich herangezogenen Kommentare pro Subreddit wird in Tabelle gezeigt.

Im spéteren Verlauf des Projekts wurden weitere Daten zu den Autoren der Kom-
mentare gesammelt. Diese beinhalten Informationen zur aktiven Nutzung der 10 ge-
wahlten Subreddits. Mit diesen Daten wurden Ansétze wie in Abschnitt erwahnt
und im Bezug auf Reddit getestet.

1https: www.reddit.com/dev/api |

https://www.reddit.com/r/changelog/comments/6piOkk/improving_search/d kpx8nu/?context=4|
https://pushshift.io/|
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Tabelle 6.1: Statistik iiber jeweils 2000 Beitrdge pro Subreddit

Subreddit H >~ Kommentare & Kommentare pro Beitrag
Music 56605 28,3
Books 80249 40,1
Food 39448 19,7

Gaming 54457 27,2
Movies 103645 51,8
News 183235 91,6
Personalfinance 35982 18,0
Politics 134074 67,0
Relationships 49846 24.9
Sports 125684 62,8

6.3 Aufbereitung der Daten

Nachdem der Corpus mit 2000 Beitrigen pro Kategorie ausgewahlt wurde, konnte mit
der Aufbereitung der Daten begonnen werden. Wie bereits in Abschnitt angespro-
chen, ist es ratsam diese im Einklang mit dem Feature Engineering durchzufiihren. In
diesem Fall wurden unter anderem bestimmte Textpassagen wie das Erwidhnen von Au-
toren oder externe Links erst nachdem sie gezéhlt wurden entfernt. Spezielle Symbole
oder Sonderzeichen wurden jedoch sofort aus dem Text entfernt. Fur diesen Schritt
kamen hauptséchlich reguldre Ausdriicke (engl. reqular expressions) zum Einsatz.

#Entfernen von Links

text = re.sub('https?(?<=http) .*7(?=(\t| I\$))', '', text)
#Entfernen von speziellen Zeichen wie &nbsp;

text = re.sub('&(?<=&) [~ 1*7(?=;);', '', text)

#Entfernen von Autoren im Text wie /u/Rogocraft

text = re.sub('\/u\/(7<=\/u\/)[* 1*7(?=\ )', '', text)
#Entfernen von Subreddits im Text wie /r/politics

text = re.sub('\/r\/(?<=\/r\/) [T I*7(?=\ )', '', text)

Da es sich bei den Kommentaren um englische Texte handelt, wurden auch Abkiir-
zungen wie ,,don’t* zu ihrer ausgeschriebenen Form ,,do not“ umgewandelt. Zusatzlich
wurden noch weitere kleine Schritte, wie das Entfernen von unnotigen Leerzeichen zur
Aufbereitung der Daten vorgenommen. Zu guter Letzt wurden noch alle Kommentare
auf Rechtschreibfehler iiberpriift und gegebenenfalls ausgebessert.

Das Aufbereiten der Kommentare wirkte sich zwar positiv auf die eingesetzten Text-
Modelle aus und konnte weitere Text-Features hervorbringen, jedoch hatte es keinen
Einfluss auf textunabhéngige Features.
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6.4 Features

Um zusétzlich zu den Text-Modellen Features zu finden wurden Kommentare bzw. die
Funktionsweise und der Aufbau von Beitrdgen innerhalb Reddits genau analysiert. Bei-
trage und Kommentare konnen zum Beispiel von Benutzern als positiv oder negativ
bewertet und zusétzlich auch eine Auszeichnung verliehen bekommen. Ebenso wie diese
kleinen Funktionen spielte auch die Struktur der Beitrdge eine wichtige Rolle. Da es
sich bei diesem Schritt um wohl einen der wichtigsten der Implementierung handelte,
wurde hier sehr viel Zeit investiert. Am Ende wurden insgesamt 30 Features entwickelt,
welche in die Kategorien

o Text (10),
o Forum (9) und
o Autor (10+1)

eingeteilt wurden. Bevor die Features nun gelistet werden ist zu betonen, dass nicht
jedes Feature auch im Endeffekt eingesetzt wurde. In Abschnitt wird das Aus-
wahlverfahren beschrieben, welches bestimmt ob ein Feature nun mit einbezogen wird
oder nicht. Die Liste an Features startet mit den Text-Modellen, da es sich bei ihnen
um eine Sammlung von vielen Features handelt.

6.4.1 Text-Modelle

Die Text-Modelle dienen in erster Linie als Ausgangspunkt fiir die Methoden zur Text-
Klassifikation, welche in der Implementierung Anwendung finden. Da diese bereits in
Abschnitt ausfihrlich beschrieben wurden, wird hier nur auf deren Konfiguration
eingegangen.

Wie im Programm zu erkennen, wurden fiir alle Modelle die gleichen Einstellun-
gen fiir min_df und max_df gewdhlt. Diese geben an, wie oft ein Wort mindestens oder
maximal vorkommen darf, um als Feature gewertet zu werden. In diesem Fall muss ein
Wort mindestens drei Mal und darf maximal in 80% aller Kommentare vorkommen.

Programm 6.1: Konfiguration der Text-Modelle

#Bag-of-Words

CountVectorizer(stop_words="english",max_df=0.8,min_df=3)

#Bag-of-N-Words

CountVectorizer (ngram_range=(2,2) ,stop_words="english" ,max_df=0.8,min_df=3)
#TF-IDF

TfidfVectorizer(stop_words="english" ,max_df=0.8,min_df=3)

6.4.2 Text-Features

Abgesehen von Text-Modellen wurden auch andere géngige Techniken eingesetzt, um
10 Features aus dem vorhandenen Text zu generieren. Part-of-Speech Tagging und eine
Rechtschreibiiberprifung zéhlen dabei zu den bekanntesten.
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Nomen, Pronomen, Verb, Adverb und Adjektiv

Um ein Wort in eine dieser 5 Wortarten zu unterteilen wurde die Python Bibliothek
Teztblo eingesetzt. Da dieser Schritt sehr zeitaufwendig ist, wurde er im Zuge der
Aufbereitung durchgefiihrt. Die Ergebnisse wurden zu den jeweiligen Kommentaren ge-
speichert. Wie Textblob fiir diese Arbeit eingesetzt wurde, ist in Programm [6.2] zu sehen.

Programm 6.2: Part-of-Speech Tagging mit Textblob am Beispiel von Nomen

taggedWords = textblob.TextBlob(comment)
noun_count = 0
for tup in taggedWords.tags:
if tup[1] in ['NN','NNS','NNP','NNPS']:
noun_count += 1
cursor.execute('''UPDATE Comment SET Noun_Count = (?),WHERE ID = (?)''"',
(noun_count, ID))

Fehlerhaft

Die in Abschnitt erwahnte Rechtschreibiiberpriifung korrigierte nicht nur den Text,
sondern speicherte zuséatzlich zu jedem Kommentar ob es fehlerhaft war oder nicht. Zur
Rechtschreibiiberpriifung kénnen in Python verschiedenste Tools zum Einsatz kommen.
Fiir diese Arbeit wurde Symspellp eingesetzt.

Editiert

Bei der Abfrage von Kommentaren iiber die Reddit API wird angegeben ob ein Kom-
mentar nach seiner Erstellung editiert wurde. Diese Information konnte 1:1 als Feature
iibernommen werden. Leider kann dabei aber nicht zwischen einmaligem oder mehrma-
ligem Editieren differenziert werden.

Benutzer-, Url- und Subreddit-Anzahl

Auch diese Features wurden bereits im Zuge der Textaufbereitung gespeichert. Links
zu externen Webseiten, einen anderen Subreddit oder einem Benutzer wurden vor ihrer
Entfernung gezahlt und zum jeweiligen Kommentar gespeichert.

6.4.3 Forum Features

Aus der im Abschnitt angesprochenen Struktur von Beitragen, ergeben sich fir ein
Kommentar folgende 9 Features:

Punkte

Ein Kommentar kann von anderen Nutzern positiv oder negativ bewertet werden. Dar-
aus ergibt sich ein Punktestand, welcher dem Kommentar zugewiesen wird. Da dieser

“https: / /textblob.readthedocs.io/en /dev quickstart.htmI#part—of—speech—tagging|

“https://github.com /mammothb /symspellpy]
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Punktestand auch negativ sein kann, wird hier der absolute Wert als Feature verwen-
det. Damit die Information, ob der Punktestand positiv oder negativ war, nicht verloren
geht, wird dies als zusétzliches Feature verwendet. Tabelle zeigt wie die Punkte fiir
drei Kommentare in der Datenbank gespeichert wiirden. Als Features werden nun Punk-
te_Abs und Punkte Positiv eingesetzt.

Tabelle 6.2: Features fiir Punkte als Beispiel

Punkte Punkte_Abs Punkte_Positiv

24 24 1
-3 0
0 1

Auszeichnung

Zuséatzlich zu einer Punktebewertung kann ein Kommentar auch von Nutzern ausge-
zeichnet werden. Laut API wiirden drei Auszeichnungen (Silber, Gold, Platinum) zur
Verfiigung stehen. Zum Zeitpunkt der Datenbeschaffung hatte aber kein einziger Kom-
mentar Silber oder Platinum erhalten, weshalb diese Werte ignoriert wurden.

Ebene und Ist_Top

Jeder Kommentar in einem Beitrag befindet sich in einer gewissen Ebene. Wurde das
Kommentar direkt als Antwort auf den Beitrag gegeben befindet es sich in der Ebene
0 und damit auch als , Top-Kommentar“ gekennzeichnet. Ist es eine Antwort auf ein
Kommentar der Ebene 0, befindet sich dieses in Ebene 1. Es zeigt sich somit das jede
Antwort auf einen Kommentar der Ebene n in die Ebene n 4 1 gereiht wird. Auf einer
Ebene sind mehrere Kommentare moglich.

Kinder, direkte Kinder und Geschwister

Durch die Einteilung von Kommentaren in Ebenen, ergibt sich eine gewisse Hierarchie.
Ein Kommentar kann mehrere direkte und indirekte untergeordnete Kommentare besit-
zen. Zuséatzlich zu untergeordneten Kommentaren besitzt ein Kommentar auch mehrere
Geschwisterkommentare, welche ebenfalls gezéhlt und als Feature eingesetzt wurden.
Zur Ermittlung von direkt und indirekt untergeordneten Kommentaren wurde eine re-
kursive Funktion eingesetzt.

Die rekursive Funktion, zu sehen in Programm 6.3} startet mit einem Kommentar
auf der Ebene 0. Dabei wird die Funktion wieder von allen direkt (Direct C') und
indirekt (Sum_C) untergeordneten Kommentaren aufgerufen. Alle Informationen zu
diesem Kommentarstrang werden dabei in eine globale Variable gespeichert, welche diese
nach erfolgreichem Abschluss in die Datenbank speichert. Wichtig fiir die Performance
der rekursiven Funktion war es, einen Index fiir Parent Id zu erstellen.
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Programm 6.3: Rekursive Funktion zur Ermittlung der (direkten) Kinder

def count_children(parentId):
global Comment_Children_Dict
cursor.execute('''SELECT ID from Comment WHERE Parent_Id like (7)''',
('"\%" + parentId,))
children = cursor.fetchall()
children_count = len(children)

Comment_Children_Dict[parentId] = {}
Comment_Children_Dict[parentId] ['Direct_C'] = children_count

if children_count ==
Comment_Children_Dict[parentId] ['Sum_C'] = O
return O

for child in children:
children_count += count_children(child[0])

Comment_Children_Dict[parentId] ['Sum_C'] = children_count
return children_count

Intervall

Das Intervall gibt die Zeit in Sekunden an, welche zwischen dem Erstellen eines Beitrags
und dem Erstellen des Kommentars vergangen ist. Da fiir jeden Beitrag und Kommentar
ein Erstellungsdatum vorliegt, konnte dieses Feature relativ leicht berechnet werden.

6.4.4 Autor Features

Wie bereits in Abschnitt erwahnt kann auch das Nutzerverhalten eines Autors als
Feature fiir Text-Klassifikation eingesetzt werden. Deshalb wurde fiir jeden Autor eine
Tabelle angelegt welche die Anzahl der Kommentare per Subreddit beinhaltet. Die Ab-
frage dieser Daten wurde wieder iiber die pushshift.io Schnittstelle gelost da hier bereits
eine Aggregationsfunktion fiir Autoren zur Verfiigung stand.

def getAuthorDataSubreddit(author):
url='https://api.pushshift.io/reddit/search/comment/?author=' + str(author) + \
'&subreddit=' + '&subreddit='. join(subredditList) + '&aggs=subreddit'
r = requests.get(url)
data = json.loads(r.text)
return datal['aggs'] ['subreddit']

Die erhaltene Verteilung an Kommentaren pro Kategorie durch diesen Autor, wurde zu
jedem Kommentar, welches von ihm verfasst wurde, hinzugefiigt. Fiir zusammengefasste
Kommentare wurde im weiteren Verlauf noch das zusétzliche ,Eindeutige Autoren*
hinzugefiigt. Dieses Feature steht fiir einzelne Kommentare nicht zur Verfiigung.
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6.5 Trainieren der Methoden

Das Trainieren der Methoden, Naive Bayes, SVM, Random Forest, AdaBoost und Gra-
dient Boosting kann in drei Etappen

1. Hyperparameter Tuning,
2. Feature Auswahl und
3. Training

unterteilt werden. Jede dieser Etappen wird im Detail in den folgenden Abschnitten
beschrieben. Dabei werden auch Programmausschnitte in leicht vereinfachter Form
genutzt, um zu zeigen wie die Implementierung mit Python umgesetzt wurde. Alle
Trainingsldufe wurden nach dem Kreuzvalidierungsverfahren durchgefithrt. Dabei kam
cross_validate mit vier Folds bzw. StratifiedKFold zum Einsatz. StratifiedKFold
wurde genutzt, um eine gleiche Verteilung der Klassen pro Fold zu garantieren.

Fiir die ersten beiden Etappen wurden Trainingsldufe nur mit einem Teil der Bei-
trage, ndmlich 250 anstatt 2000, durchgefithrt um die Laufzeit der einzelnen Methoden
gering zu halten. 250 Beitridge wurden als ausreichend angesehen, da Ergebnisse mit
dieser Anzahl an Beitragen nicht stark von den Ergebnissen mit allen Trainingsdaten
abweichen. Zum Vergleich der Ergebnisse fiir die Trainingsldufe beim Hyperparameter
Tuning oder der Feature Auswahl wurde immer der F;-Wert genutzt. In den ersten
beiden Etappen wird auflerdem nicht auf die Unterschiede zwischen einzelnen und zu-
sammengefithrten Kommentaren eingegangen, da diese duflerst gering und erst in den
letzten beiden Abschnitten wirklich von Bedeutung sind.

6.5.1 Hyperparameter Tuning

Beim Hyperparameter Tuning wurden alle fiinf Methoden mit den drei Text-Modellen
Bag-of-Words, Bag-of-N-Words und TF-IDF trainiert. Die getesteten Werte fiir die Pa-
rameter jeder Methode liegen dabei unter bzw. iiber den von scikit-learn vorgegebenen
Standartwerten. Der Einfluss dieser Parameter auf das Ergebnis variiert dabei sehr stark
von Methode zu Methode.

naive_grid = [{'alpha': [0.01,0.1, 0.5, 1.0]}]

svm_grid = [{'C': [0.1,0.5,1.0], 'max_iter': [1000,2500], 'penalty': ['1l1','12']}]
rand_grid = [{'n_estimators': [50,100,250], 'max_depth': [5,10,25]}]

ada_grid [{'n_estimators': [60,100,250], 'learning_rate': [0.5,1,1.5]}]

gra_grid = [{'n_estimators': [10,25,50],'learning rate': [0.05,0.1,0.2]}]

Die Einstellungen wurden auch gezielt nach der Funktionsweise jeder Methode, wie sie
in Kapitel |b| beschrieben werden, ausgewahlt. Fiir SVMs wurden unterschiedliche Werte
fiir C getestet, welcher die Position der Trennlinie bzw.-fliche beeinflusst. Fiir Random
Forest wird eine unterschiedliche Anzahl an Bdumen und eine maximale Tiefe pro Baum
getestet. Die Anzahl der Badume wird auch bei AdaBoost und GradientBoost variiert,
ebenso wie der Lernfaktor.

Fiir die Umsetzung des eigentlichen Hyperparameter Tuning wurde ParameterGrid
genutzt um iiber alle moglichen Einstellungen zu iterieren. In Abbildung wird das
Ergebnis fiir den alpha Wert fiir Naive Bayes gezeigt. Obwohl die Unterschiede nur
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Abbildung 6.1: F'{-Wert von Naive Bayes mit unterschiedlichen alpha Werten

minimal sind und aufgrund der Abweichung kein definitives Ergebnis ermittelt wer-
den kann, wurde hier trotzdem 0.1 als fixer Wert gewéhlt. Alle weiteren ausgewéhlten
Parameter pro Einstellung und Methode werden im néchsten Kapitel aufgelistet.

6.5.2 Feature Auswahl

Die Feature Auswahl kann noch einmal in zwei Schritte unterteilt werden. Im ersten
Schritt wurden die Features nach dem Filter-Ansatz evaluiert. Die dabei selektierten
Features wurden in einem weiteren Schritt mit einem Wrapper-Ansatz evaluiert, bevor
eine endgiiltige Auswahl getroffen wurde. Auch hier werden die Ergebnisse zu beiden
Verfahren erst im néchsten Kapitel aufgelistet.

Fiir den Filter-Ansatz wurde jeweils fiir Text, Forum und Autor Features eine Kor-
relationsmatrix erstellt. Zu sehen sind diese Matrizen im Anhang[A.1] In Abbildung|6.2]
ist jedoch ein Teil der Korrelationsmatrix fiir Forum Features zur Veranschaulichung
des Auswahlverfahrens zu sehen. Da die Korrelation zwischen Kategorie und Features
iiber alle Matrizen meist sehr gering war, wurde dies nicht als Ausscheidungsverfahren
genutzt. Es wurde nur die Korrelation zwischen Features betrachtet. Eine Korrelation
von > 0.5 oder < —0.5 wurde dabei als Limit festgelegt. In Abbildung [6.2] fallt die Kor-
relation zwischen den Features Direkte_ Kinder und Kinder bzw. Ebene und Ist_Top in
dieses festgelegte Limit. Da Ist_Top und Direkte_ Kinder eine schlechtere Korrelation
mit der Kategorie aufweisen, werden diese Features verworfen.

Die aus diesem Verfahren resultierenden Features wurden im néchsten Schritt mit
dem Wrapper-Ansatz weiter reduziert. Dabei wurden mehrere, aufeinander aufbauende
Tests durchgefithrt. Bei der folgenden Beschreibung dieser Tests wird mit ,,Kategorie®
immer in Bezug auf Features und nicht Beitrdgen gesprochen.

Als erstes wurden alle moéglichen Feature-Kombinationen, auch Feature-Sets ge-
nannt, innerhalb der jeweiligen Kategorien Text, Forum und Autor mit allen Methoden
und 250 Beitridgen getestet. Davon wurden die besten zwei Feature-Sets pro Kategorie
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Abbildung 6.2: Teil der Korrelationsmatrix fiir Forum Features

und pro Methode ausgewéhlt, Duplikate entfernt, und in einem weiteren Test mit den
drei Text-Modellen kombiniert. Dieser letzte Test wurde wieder mit limitierten Beitréa-
gen und allen Methoden durchgefiihrt. Bei der Evaluierung wurden dabei die besten
zwei Feature-Sets pro Kategorie aber iiber alle Methoden ausgewéahlt. Dadurch ergeben
sich pro Kategorie jeweils zwei Feature-Sets. In Kombination mit den Text-Modellen
wurden damit insgesamt 18 unterschiedliche Feature-Kombinationen zum Trainieren
der Beitrage eingesetzt.

6.5.3 Kommentare zusammengefiihrt

Mit dem Hyperparameter Tuning und der Feature Auswahl abgeschlossen, kann nun end-
lich mit den Trainingsldufen gestartet werden. Fiir die Variante der zusammengefithrten
Kommentaren war dies relativ simpel umzusetzen. Viele Funktionen werden hier bereits
von scikit-learn zur Verfiigung gestellt. Das wohl beste Beispiel zum Unterschied in der
Implementierung mit einzelnen Kommentaren, ist die Funktion cross_validate. Diese
bietet alle wichtigen Funktionen wie Kreuzvalidierung mit korrekt aufgeteilten Grup-
pen und den drei Metriken, Genauigkeit, Trefferquote und dem F'{-Wert, an. Fiir das
Speichern der Ergebnisse reicht ein einfacher Zugriff auf das von der Funktion zuriick-
gegebene Array score. Im Programm ist auch gut zu erkennen, dass zusatzlich die
Laufzeit jedes Trainings gemessen wurde.
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Programm 6.4: Klassifizierung der Kommentare zusammengefiihrt

start_time = time.time()

#Trainieren, Prognosen und Ergebnisse in einem

score = cross_validate(classifier, feature_set, categories, cv=4,
scoring=['f1_weighted'])

end_time = round(time.time() - start_time, 3)
#Ausgabe des Fl-Werts fiir diesen Durchlauf
score['test_f1_weighted'] .mean()

6.5.4 Kommentare einzeln

Die fiinf Methoden mit einzelnen Kommentaren zu trainieren, war um einiges kom-
plexer als bei den Zusammengefiihrten, da hier fast keine vordefinierten Funktionen
genutzt werden konnten. Das wird auch am Vergleich der beiden Programme und
ersichtlich.

Programm 6.5: Klassifizierung der Kommentare einzeln

start_time = time.time()

kf = StratifiedKFold(n_splits=4,shuffle=True)

for train_set, test_set in kf.split(threads,labels_all):
#Trainieren mit allen Kommentaren
classifier.fit(feature_set[train_set],categories[train_set])

#Prognose der einzelnen Kommentaren

for test_index in test_set:
labels_thread.append(labels[test_index])
results_soft_voting.append(predict_soft_voting(classifier,
feature_set[text_index]))

#Berechnung des Fl-Werts fiir diesen Fold
score['f1'] .append(f1_score(labels_thread,results_soft_voting,average='weighted'))

end_time = round(time.time() - start_time, 3)
#Ausgabe des Fl-Werts fiir diesen Durchlauf
scores['f1'] .mean()

Hier musste die gesamte Funktionalitat von cross_validate praktisch nachgebaut wer-
den. Zusétzlich musste auch eine geeignete Evaluierungstechnik implementiert werden.
Die Umsetzung dazu findet sich in Programm [6.6] welche sich von Hard und Soft Voting
ableiten lies. Diese Techniken beziehen sich zwar in Abschnitt [5.5|auf das Ergebnis einer
Klassifizierung, konnen aber genauso fiir diese Aufgabenstellung genutzt werden. Auch
hier wurden wieder mit 250 Beitrdgen und den Text-Modellen, beide Ansétze evalu-
iert. Hier ging Soft Voting als die leicht bessere Variante als Sieger hervor. An diesem
Punkt ist anzumerken, das fiir LinearSVC (die SVM Implementierung von scikit-learn)
die Funktion predict_proba, welche fiir Soft Voting eine Voraussetzung ist, nicht zur
Verfiigung steht, weshalb in diesem Fall Hard Voting zum Einsatz gekommen ist.
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Programm 6.6: Umsetzung zu Hard und Soft Voting

def predict_hard_voting(classifier,features):
predictions = classifier.predict(features)
return pd.Series(predictions).value_counts().index[0]

def predict_soft_voting(classifier,features):
predictions = classifier.predict_proba(features)
sumPredictions = pd.DataFrame(predictions) .sum(axis=0)
return classifier.classes_[sumPredictions.idxmax()]
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Kapitel 7

Resultate

In diesem Kapitel werden nun die Ergebnisse, in der gleichen Reihenfolge zu den Ab-
schnitten im vorherigen Kapitel, priasentiert und analysiert. Alle relevanten Testergeb-
nisse werden dabei als Chart dargestellt. Die Ergebnisse sind auch als .csv-Dateien
digital verfiigbar.

Da mit den zusammengefithrten Kommentaren um einiges bessere Ergebnisse er-
zielt wurden, als mit den einzelnen Kommentaren, beziehen sich die Ergebnisse in Ab-
schnitten [7.1]und [7.2] auf diese Variante. Die Ergebnisse fiir diese beiden Abschnitte fir
einzelne Kommentare befinden sich im Anhang bzw.

7.1 Hyperparameter Tuning

In den folgenden Abbildungen wird die Auswahl der Parameter fiir jede Methode an-
hand von Balkendiagrammen dargestellt. Der dunkel eingefdrbte Balken repréisentiert
dabei die endgiiltige Auswahl. In machen Situationen (z.B. Abbildung waren die
FErgebnisse praktisch gleich, sodass die Laufzeit als Auswahlkriterium genommen wur-
de. Die einzige Ausnahme ist Abbildung[7.4] Hier wurde trotz der besseren Performance
von 50 n_estimators, 25 gewahlt, da die Laufzeit dadurch um einiges verkiirzt wurde.
Die Ergebnisse von Naive Bayes finden sich bereits in Abbildung weshalb auf ein
erneutes Einbinden verzichtet wird.

0.685 0.685

0.655 0.655
5 10 25 50 100 250
max_depth n_estimators

Abbildung 7.1: Random Forest
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Abbildung 7.2: Support Vector Machine
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Abbildung 7.3: AdaBoost
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Abbildung 7.4: Gradient Boosting
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7.2 Feature Auswahl

In Tabelle sind die ausgewidhlten Features nach dem ersten Verfahren aufgelistet.
Anzumerken ist hier die Abwesenheit der Autor Features. Hier gab es keine Korrelation
zwischen den Features, welche in das festgelegte Limit gefallen ist, weshalb alle 10
bzw. 11 Autor Features in das zweite Auswahlverfahren aufgenommen wurden. Die
Ergebnisse dazu befinden sich in der Tabelle Da es sich hier um die Features fiir
zusammengefasste Kommentare handelt, wird das @ Symbol angegeben, wenn es sich
bei diesem Feature um den Durchschnitt der einzelnen Features handelt. Ist kein Symbol
angegeben handelt es sich um die Summe. Fiir alle Feature-Sets werden Abkiirzungen
mit der jeweiligen Feature-Kategorie und der Anzahl an Features verwendet.

Tabelle 7.1: Ausgewihlte Features nach Filter-Ansatz

Text H Forum
Benutzer Punkte Abs
Subreddit Punkte Positiv

& Fehlerhaft @ Intervall
@ Editiert Ist_ Top
Pronomen @ Ist__Top

& Kinder

Tabelle 7.2: Ausgewéhlte Text und Forum Features nach Filter-Verfahren

’ ID H Feature-Set
Ty Pronomen, Benutzer, Subreddit, @ Fehlerhaft
Ty Pronomen, Benutzer, Subreddit, @ Fehlerhaft, @ Editiert
Fy Ist_ Top, @ Ist_ Top, @ Kinder
Fy Punkte_ Positiv, @ Intervall, Ist_ Top, @ Ist_ Top, @ Kinder
Aqp Alle 10 Autoren Features
Ay Alle 10 Autoren Features + Eindeutige Autoren

7.3 Kommentare zusammengefiihrt

In Abbildung werden zuerst die Ergebnisse mit den Text-Modellen und den fiinf
Methoden présentiert. Hier ist schon einmal zu erkennen, dass alle Methoden bis auf
AdaBoost, einen relativ guten F';-Wert mit allen Text-Modellen erreichen. Bag-of-N-
Words gilt nach diesem Ergebnis als schlechtes Text-Modell fir diesen Anwendungsfall.
Was auch auffallt ist, dass sowohl Naive Bayes als auch SVM einen F'{-Wert von knapp
90% erreichen. Ein Grund fiir dieses gute Ergebnis konnte konnte an der Auswahl der 10
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Abbildung 7.5: F';-Wert fiir alle Methoden und Text-Modelle
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Abbildung 7.6: F-Wert fiir alle Methoden und Text-Modelle + Feature-Sets

Kategorien liegen. Diese sind von den einzelnen Themengebieten sehr gut voneinander
abgegrenzt.

Bei den Ergebnissen in Abbildung zu den Text-Modellen in Kombination mit
den Feature-Sets gibt es jedoch, was den F';-Wert betrifft, einen groflen Sprung nach
oben. Hier kénnen sowohl SVM mit TF-IDF + A;; und Gradient Boosting mit Bag-
of-Words + A, einen F;-Wert von 99% erreichen. Aber auch die anderen Methoden
erreichen mit Text-Modellen + A;, F;-Werte iiber der 95% Marke. Text und Forum
Feature-Sets konnen zwar die Performance von allen Methoden steigern, erreichen aber
auch nur F'{-Werte, welche auch nur mit Text-Modellen allein erzielt wurde.

A, liefert aber nicht nur in der Kombination mit Text-Modellen gute Ergebnisse. Alle
Methoden wurden extra noch einmal nur mit Ay trainiert und auch hier liefert SVM
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Abbildung 7.7: Vergleich der Laufzeit von A;q mit Text-Modell + A

einen F'{-Wert von 98%. Die anderen Methoden schneiden dhnlich ab. Damit liegt dieser
Wert nur 1% unter der Bestmarke, die Trainingsldufe wurden jedoch nur in 1l0 der Zeit
durchgefihrt, was definitiv einen groflen Unterschied bei noch gréfieren Datenmengen
ausmacht. In Abbildung werden die einzelnen Methoden mit dem eigenstdndigen
Trainingslauf von A;; und ihrem besten Ergebnis in Kombination mit einem Text-
Modell anhand der Laufzeit verglichen. Dabei liegt die Laufzeit von Methoden wie
AdaBoost oder Gradient Boosting weit iiber 100 Sekunden.

7.4 Kommentare einzeln

Nun zu den Ergebnissen mit einzelnen Kommentaren. Hier ist das Ergebnis wirklich
sehr erniichternd ausgefallen. Der beste F';-Wert mit 13%, wird durch AdaBoost in
Kombination mit Autoren Features erreicht und kommt damit nicht einmal annédhernd
an das Ergebnis mit zusammengefiihrten Kommentaren an. Die einzelnen Ergebnisse
fiir jede Methode befinden sich in Abbildung

Auch die Kombination von Text-Modellen mit den Feature-Sets bringt keine Besse-
rung. Aufgrund diesen wirklich sehr niedrigen Ergebnissen (siehe Abbildung[7.9), die
héufig sogar schlechter als eine komplett zufillige Prognose sind, ist ein Fehler in der
Implementierung leider auch nicht génzlich auszuschliefen.
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Abbildung 7.9: F'{-Wert fiir alle Methoden und Text-Modelle + Feature-Sets



Kapitel 8

/usammenfassung

In diesem abschliefenden Kapitel wird auf die Ergebnisse, aber insbesondere auf die
Herausforderungen und Verbesserungsmoglichkeiten der Umsetzung eingegangen. Ziel
dieser Arbeit war es, klassische Text-Modelle wie Bag-of- Words, durch die Kombination
mit Features, welche sich aus den Eigenschaften eines Forums ableiten lassen, zu verbes-
sern. Dieses Ziel wurde teilweise durch den Einsatz von Features, welche sich aus dem
Benutzerverhalten ableiten lassen, erreicht. Trotz einem hohen F';-Wert von 99%, kann
nicht davon ausgegangen werde, dass szenario-spezifische Features immer einen Mehr-
wert gegeniiber klassischen Ansédtzen in der Text-Klassifikation bringen. Gerade auch,
da ein so hoher Wert meist fiir eine Uberanpassung spricht. Die eingesetzten Testdaten
enthalten sehr viel Text, grofie Unterschiede in den Kategorien und eine aktive Gemein-
schaft. Um aussagekréftigere Ergebnisse zu bekommen, sollten in einem weiteren Test
Beitrdge aus Kategorien gewéahlt werden, welche sich von der Thematik iiberschneiden
und eine hohe Fluktuation bei den Benutzern erleben. Dadurch sollten die Text-Modelle
aber auch die Autoren Features, wesentlich schlechter abschneiden. Es wiirde sich hier
die Frage stellen, ob Forum Features unter diesen Umstanden eine deutlichere Verbes-
serung bringen oder nicht.

Ein weiteres Problem dieser Arbeit ist, dass die Variante mit einzelnen Kommenta-
ren sehr schlecht klassifiziert. Die Ursachen fiir dieses Problem koénnen vielseitig sein.
Entweder ist der Ansatz fiir das Szenario einfach ungeeignet oder es liegt an der Art wie
die Klassifizierung implementiert wurde. Einen Grund zu Verbesserung gibt es definitiv
bei der Umsetzung des Kreuzvalidierungsverfahren. Das Problem, welches bei einzelnen
Kommentaren hier auftritt ist Folgendes. Hier werden ndmlich die Beitrédge und nicht
die Kommentare in Folds eingeteilt, was auch der korrekten Vorgehensweise entspricht.
Dabei kann es aber trotz StratifiedKFold zu einem extremen Ungleichgewicht der
Kategorien kommen, wenn sich in einem Fold Beitrdge mit mehreren hundert Kom-
mentaren befinden. Das Problem wurde dahingehend entschérft, indem ein Limit fiir
Kommentare gesetzt wurde. Auch hier kénnte nach einer besseren Losung, welche im
Endeffekt auch die Klassifizierung verbessert, gesucht werden.

47



Anhang A

/usatzliche Informationen

A.1 Korrelationsmatrizen zu den jeweiligen Feature-Sets

1.0

Benutzer_Sum

Subreddit_Sum

0.8

Url_Sum

Fehlerhaft

Editiert

Nomen

Verb -0.4
Adjetiv
Adverb -0.2
Pronomen
Kategorie -0.03 -0.01 -0.02 -0.03 0.01 -0.02 003 -0.02 0.02 0.07 00
= T c 2 = 2 c K]
: & 5 E B oz § 3 § & ¢§
@ | @, & S S = 2 il S 4
g 5 35 5 4 = < 5 3
N S > [ o N
5 o) w o
2 o
g 3

Abbildung A.1: Korrelationsmatrix fiir Text Features
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Abbildung A.2: Teil der Korrelationsmatrix fiir Forum Features
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A.2 Hyperparameter Tuning - einzelne Kommentare
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A.3 Feature Auswahl - einzelne Kommentare

Tabelle A.1: Ausgewéhlte Features nach Filter-Ansatz

Text H Forum
Benutzer Punkte Abs
Subreddit Punkte Positiv

Links Intervall
Fehlerhaft Auszeichnung

Editiert Ebene
Pronomen Kinder
Geschwister

Tabelle A.2: Ausgewihlte Text und Forum Features nach Filter-Verfahren
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’ ID H Feature-Set
Ty Fehlerhaft, Editiert, Pronomen
Ty Editiert, Pronomen
Fy Ebene, Geschwister
Fy Punkte_ Positiv, Auszeichnung, Punkte_Abs, Intervall, Ebene
A, Alle Autoren Features aufler Sport, PersonalFinance, Relationships
A, Alle Autoren Features aufler Politik, PersonalFinance, Relationships




Anhang B

Inhalt der CD-ROM/DVD

Format: CD-ROM, Single Layer, ISO9660-Format

B.1 PDF-Dateien

Pfad: /
_thesis_oehlinger.pdf . Masterarbeit

B.2 Implementierung

Pfad: /project

sourcecode.zip . . . .. Python Files

datasource.zip . . ... Datenbanken

Pfad: /results

results_single.zip . . . . Ergebnisse Kommentare einzeln

results_multiple.zip . . FErgebnisse Kommentare zusammengefiihrt

B.3 Sonstiges

Pfad: /

_online_sources.zip . . Zitierte Online Quellen
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