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Zu klassifizierender Satz:

“At first we where thinking about regular windows but then our architect recommended
us to have a look at yours, and now we are wondering what would be the total cost of

including them into out project?”

Der bindre Baum in der Abbildung 2.1 visualisiert die Breitensuche nach einer Klassifi-
kation, welche eine Wahrscheinlichkeit grofer dem Schwellwert hat. Ebenfalls visualisiert
ist die Warteschlange, welche die Reihenfolge der Klassifikationen der Texte bzw. Text-
teile wiederspiegelt. Anhand der Farbe koénnen die einzelnen Klassifikationen mit dem
dazugehorigen Text in Verbindung gebracht werden. Die Reihenfolge entspricht einer

Breitensuche und kann an den Kanten abgelesen werden.

At first we where thinking about regular windows but
then our architect recommended us to have a look at yours, and now we are
wondering what would be the total cost of including them into out project?

but then our architect recommended us to have a look at yours, and now we are
wondering what would be the total cost of including them into out project?

At first we where thinking about regular windows

and now we are
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von zwel lexten diesem auch mathematisch zugeordnet werden kann.

Input [zcnm ] [ my ] (dogw [ is ”cute ” [SEP] ” he ][ likes ][ play ] |' ##ing U [SEP) ]

Token

Embeddings E[CLS] Emv Edng Eis Ecute E[SEP] Ehe Elikes Eplav E' %ing E[E’»EF’].
+* + o+ o+ * - + o+ + o+ =

Segment

Embeddings EA Eﬁ E.R EA El\ E.h EB EB EB EB EB
+ + + -+ + + + + + + -+

Position

Embeddings Eo El Ez E3 E4 ES EG E? EB Eg E10

Abbildung 4.1: Aufbau der Eingabevektoren fiir BERT [4]

In der Abbildung 4.1 ist ersichtlich, dass jeder Token jeweils ein Token Embedding,
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"mein nachname ist schlesig”

Zunichst erhalten wir ein Wérterbuch bestehend aus fiir die Ziel
Ziffern. (ASCII/UTF-8/UTF-16 etc.) Das erste Wort, welches hin:
ist "##ch”.

Also ist das Worterbuch D = {##ch} U {GrundlegendeZif fer:

Wenn ein neues Wort ein Wortteil eines anderen Wortes ist, wirc
symbolisiert.

Daraufhin wird das Wort "#+#na” gebildet, da dieses ebenfalls zy
ist D = {##mna} U {##ch} U {Grundlegende Ziffern}

Weiter werden die einzelnen Worter solange hinzugefiigt, bis die

Timdwd mnm Aannaialhd At
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assung Modelleingabe

i1 Sétze mit dem Wordpiece
eitet, um die Anzahl an un-
sduzieren und es werden die
|” und ”[CLS]” korrekt hin-
*hritt werden die Token Em-
slche fiir jeden Token einen
reitstellen und parallel dazu
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eitstellt. Des Weiteren wird
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lcher aussagt ob der jeweili-
er zum zweiten Text gehort.
toren, welche alle die gleiche
rden nun fiir jeden Token je-

adgiiltigen Input-Vektor pro

Token Segment Position
Embedding | | Embedding | | Embedding

1

i )

WordPiece

Tokenization

[CLS] my dog is cute [SEP] he likes playing [SEP]

Abbildung 4.4: Ablauf der Einga-

begenerierung

u erhalten. Das Resultat ist eine Folge von Vektoren der Dimen-

sion d. Diese Folge von Vektoren kann nun als Matrix M9 dargestellt werden, wo i die

Linge der Folge ist und d die festgelegte Dimension der Vektoren. Jede Zeile ist somit

ein Input-Vektor pro Token.
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Abbildung 4.5:

Aufbau der Eingabevektoren fiir BERT [4]
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Abbildung 4.6: Darstellung der enko-
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Abbildung 4.15: Gesamte Architektur im Uberblick
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Anpassung zu ermdoglichen.|6] Es gibt zwei Konvergenzkriterien: Zunéchst wird die maxi-
male Anzahl von Epochen auf 1000 festgelegt. Des Weiteren wird das Training beendet,
wenn die Lernrate die Konstante 0.0001 unterschreitet. Dies ist notwendig, da ab einem
bestimmten Punkt die Anpassungen so minimal werden, dass sich ein weiteres Training
nicht mehr rentiert.

0.16 4
0.14 4
012

w010

0.06
0.04 4
002

—— training loss

o 12 20 30 40

Abbildung 5.2: Fehler iiber Epochen









5 Experimente

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Experimente dargelegt.

Minimal Confidence
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Abbildung 5.3: Precision iiber Schwellwert. Pro Schwellwert ein Eintrag jeweils fiir den
BERT Textsplitter Algorithmus, alleinstehenden Klassifikator und dem
Klassifikator in Kombination mit regulidren Ausdriicken

Der BERT Textsplitter-Algorithmus scheint in der Precision mit steigenden minimalen
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Abbildung 5.4: Accuracy iiber Schwellwert. Pro Schwellwert ein Eintrag jeweils fiir den

BERT Textsplitter Algorithmus, alleinstehenden Klassifikator und dem
Klassifikator in Kombination mit reguliren Ausdriicken

Die Accuracy hingegen scheint mit steigendem Schwellwert zu zeigen, dass im Gegensatz

zum alleinstehenden Klassifikator die anderen beiden Algorithmen einen Vorteil besitzen.

Dies dufert sich in einer durchaus héheren Performance. Die Ursache dafiir ist, dass die
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Abbildung 5.5: F1 Score iiber Schwellwert. Pro Schwellwert ein Eintrag jeweils fiir den
BERT Textsplitter Algorithmus, alleinstehenden Klassifikator und dem

Klassifikator in Kombination mit reguldren Ausdriicken
Das Gleiche lésst sich im F1 Score betrachten, wo der BERT Textsplitter - Algorithmus

mit steigendem Schwellwert am besten abschneidet.
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