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Kurzzusammenfassung

Das Internet hat zu einer Zunahme elektronischer Online-Dokumente gefiihrt. Dies hat Intern-
etnutzern aufgrund der Informationsexplosion erschwert, relevante und genaue Informationen
zu finden. Heutzutage wurden Techniken und Methoden des Text-Minings, maschinellen
Lernens und der Computerlinguistik eingesetzt, um Big-Data zu verarbeiten. Diese Arbeit be-
schaftigt sich insbesondere mit dem Problem der Textdhnlichkeit, eine wachsende Anwendung
der Verarbeitung natiirlicher Sprache, zur Optimierung der Suche von Dokumenten. Dabei
werden vier Kombinationen verschiedener Feature-Extraktionstechniken TF-IDF, Word2Vec,
Doc2Vec und BERT untersucht. Zusitzlich werden zwei Ahnlichkeitsalgorithmen Kosinus-
dhnlichkeit und Word Mover’s Distance zur Berechnung der Ahnlichkeitswerte eingesetzt.
Diese Methoden werden anhand eines Datensatzes getestet, der 16.876 Artikel aus der New
York Times-Tageszeitung enthalt. Infolgedessen werden Hypothesen auf Basis von initialen
Ergebnissen erstellt. Diese werden durch weitere Experimente zur Bewertung der Plausibilitat

und Zuverlassigkeit der erzielten Ergebnisse getestet.
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Abstract

The Internet has led to an increase in electronic documents online. This has made it difficult for
internet users to find relevant and accurate information due to the information explosion. Today,
text mining, machine learning, and natural language processing techniques and methods have
been used to process big data. This thesis deals in particular with the problem of text similarity,
a growing application of natural language processing, for the optimisation of document search.
Four combinations of different feature extraction techniques, TF-IDF, Word2Vec, Doc2Vec,
and BERT, are examined. In addition, two similarity algorithms, Cosine Similarity and Word
Mover’s Distance, are used to calculate the similarity values. These methods are tested on
a data set containing 16,876 articles from the New York Times daily newspaper. As a result,
hypotheses are created based on initial results. These are tested by further experiments to

assess the plausibility and reliability of the results obtained.
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1 Einleitung

In den letzten Jahren haben wir eine grofie dynamische Veranderung der Online-Informationen
sowie ein schnelles Wachstum des Volumens der im World-Wide-Web verfiigbaren Online-
Textdokumente erlebt. Daher wurde in [40] vorhergesagt, dass diese Dokumente mit anderen
unstrukturierten Daten der vorherrschende Datentyp sein werden, der online zu verschiedenen
Verwendungszwecken gespeichert wird. Solche Webdokumente enthalten umfangreiche Text-
informationen. Allerdings hat das schnelle Wachstum des Internets zu einer Datentiberlastung
gefiihrt und es den Benutzern zunehmend erschwert, die fiir sie relevanten Informationen
zu finden. Dies bot und bietet immer noch eine grofle Chance, Dokumentengalerien effekti-
ver zu nutzen. Daher besteht ein wachsender Forschungsbedarf, um effiziente Techniken zu
entwickeln, mit denen Benutzer weltweit niitzliche Informationen finden konnen.

Textahnlichkeit, die als die Gemeinsamkeit zwischen zwei Textausschnitten definiert ist, wird
heutzutage zu einem Schliisselinstrument fiir viele NLP-basierte Aufgaben (Natural Language
Processing Tasks) [14], wie das Abrufen von Informationen (Information Retrieval, IR) [25], die
automatische Beantwortung von Fragen und die maschinelle Ubersetzung [77]. Infolgedessen
konnte dieser Wissenschaftsbereich dazu beitragen, Informationen in der riesigen Galerie von
Webdokumenten zu organisieren und daher auch effektiver zu suchen.

Zumal dieses Thema in den letzten Jahren eine breite Aufmerksamkeit erhalten hat, be-
teiligen sich Datenwissenschaftler heutzutage aktiv an Recherchen in diesem Bereich. Thre
Hauptaufgabe umfasst die Entwicklung von verschiedenen Metriken, die Ahnlichkeitsberech-
nungen zwischen Webdokumenten basierend auf einer grofien Reihe von Ansétzen anstellen.
Dabei argumentieren sie weiterhin stindig fiir das Werkzeug, das die absolut besten Wer-
te liefern kann. Solche Forschungsprozesse beinhalten jedoch zahlreiche Schritte, die zuvor
gepriift bzw. durchgefithrt werden sollen, um geeignete Ergebnisse zu erzielen. Beginnend
mit einem ausreichend grofien Datensatz soll auch eine angemessene Datenqualitit gesichert
werden, um sinnvolle und zweckmaf3ige Messergebnisse zu erfassen. Zudem miissen diese
Daten hinsichtlich ihrer Eignung, auf das untersuchte Problem spezifisch zugeschnitten zu

sein, analysiert und bewertet werden.
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Somit ldsst sich Textdhnlichkeit mit hohem (Zeit-) Aufwand durch Algorithmen berechnen,
vor allem, weil die natiirliche Sprache durch grofie Vielfalt gekennzeichnet ist. Dies wird
zusétzlich dadurch erschwert, dass es mehrere Dimensionen gibt, nach denen die Ahnlichkeit

von Texten beurteilt werden kann, etwa Inhalt, Struktur und Stil [8].

1.1 Ziel der Arbeit

Diese Arbeit konzentriert sich auf die Erforschung verschiedener Techniken des maschi-
nellen Lernens, um dhnliche Dokumente zu identifizieren. Dies umfasst das Kombinieren
vorgewihlter Feature-Extraktionsmethoden mit Ahnlichkeitsmetriken und deren Anwendung
auf variante Korpusse von Daten. Das Hauptziel besteht darin, die Kombinationen solcher
Techniken zu vergleichen und ihre Leistung beziiglich des vorgeschlagenen Datensatzes zu
untersuchen. Dabei soll folgende Frage insbesondere beantwortet werden kénnen: Welche
Methodenkombinationen sollen angewendet werden, um die genauesten Ahnlichkeitswerte zu

erzielen.

1.2 Struktur der Arbeit

Im Folgenden wird die Struktur der Arbeit kurz skizziert. In Kapitel 2 wird auf die relevanten
Grundlagen eigegangen, die fiir ein gutes Verstindnis der Oberbegriffe vom maschinellen
Lernen und der Computerlinguistik sorgen. Zudem wird in diesem Kapitel ein Uberblick iiber
die verschiedenen Textdhnlichkeitsansatze auf String-, Korpus- und wissensbasierter Ebene
gegeben, gefolgt von einer Vorstellung der vorangegangenen, relevanten Arbeiten und Unter-
suchungen zur Textdhnlichkeit. In Kapitel 3 wird das Konzept dieser Arbeit erlautert, wo die zu
bewailtigende Problemstellung sowie die geplanten funktionalen und nicht-funktionalen Anfor-
derungen vorgestellt werden. Das vierte Kapitel bietet einen tieferen explorativen Einblick in
den Datensatz, auf dem diese Arbeit basiert, und geht auf die Hintergriinde der Datenstruktur
ein. Kapitel 5 enthilt eine Einfithrung und Hintergrundinformationen zu den verschiede-
nen Feature-Extraktionsmethoden und Ahnlichkeitsmetriken, die im Rahmen dieser Arbeit
verwendet werden. Der Versuchsaufbau und die Implementierungsdetails - inklusive aller
verwendeten Techniken - folgen in Kapitel 6. In Kapitel 7 wird eine Bewertung der untersuchten
Methodenleistungen anhand mehrerer ausgew#ihlter Kriterien vorgenommen. Dabei werden
die verschiedenen Ergebnisse der eingesetzten Methoden préisentiert und weiter diskutiert.
Eine Zusammenfassung mit einem Ausblick zu diesem Thema schlieffen die Arbeit in Kapitel 8
ab.
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Im Laufe der Arbeit werden einige grundlegende Begriffe verwendet, die zunachst in diesem
Kapitel zur weiteren Verdeutlichung vorgestellt werden. Zu Beginn werden die Konzepte des
maschinellen Lernens und der Verarbeitung natiirlicher Sprache erldutert und aufgezeigt,
gefolgt von einer Beschreibung der verschiedenen Arten der Textahnlichkeitsansatze. Zuletzt

wird ein Uberblick tiber den derzeitigen Forschungsstand in diesem Zusammenhang diskutiert.

2.1 Maschinelle Lernkonzepte

Seit jeher haben Menschen Werkzeuge und Maschinen gebaut, um ihre Arbeit zu vereinfachen
und den Gesamtaufwand fiir viele verschiedene Aufgaben zu reduzieren. Auch ohne Kenntnis
physikalischer Gesetze erfanden sie solche Instrumente, um ldngere und komplexere Verfahren
durchzufithren [6]. Dadurch wurden viele Aufgaben in der Entscheidungsfindung, Muste-
rerkennung und anderen Bereichen, die frither menschliche Intelligenz erforderten, durch
maschinelles Lernen automatisiert.

Maschinelles Lernen (ML) fungiert als eine Art Kategoriebezeichnung fiir alle Typen von
Wissenserzeugung aus Daten, ohne dafiir explizit programmiert worden zu sein. Vereinfacht
dargestellt, lernt ein System aus vorhandenen Daten Zusammenhénge und Gesetzmafligkei-
ten und kann diese dann auf neue, vorher nicht gesehene Daten anwenden [78]. Es ist ein
Teilaspekt der kiinstlichen Intelligenz (KI) und beinhaltet technische (kiinstliche) Konzepte,
aus bereits vorhandenem Wissen (Erfahrung) neues Wissen zu generieren. Ausgehend von
Daten bzw. Beispielen wird dazu ein kiinstliches System (ML-Modell) trainiert, um Muster
oder Gesetzméifligkeiten zu erkennen, diese dann fiir eine Analyse neuer, bisher unbekannter
Daten zu verwenden und daraus die richtigen Schlussfolgerungen zu ziehen [23].

In den nichsten Abschnitten werden drei Kategorien kurz beschrieben, in die ML unterteilt

werden kann.
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2.1.1 Uberwachtes Lernen - Supervised Learning

In [42] ist ein Qiberwachtes Szenario durch das Konzept eines Lehrers oder Aufsichtigers ge-
kennzeichnet, dessen Hauptaufgabe darin besteht, dem Agenten ein genaues Maf} fiir seinen
Fehler zu liefern (direkt vergleichbar mit den Ausgabewerten). Bei tatsachlichen Algorithmen
wird diese Funktion durch einen Trainingssatz bereitgestellt, der aus Paaren besteht (Eingabe
und erwartete Ausgabe). Ausgehend davon kann der Agent seine Parameter so korrigieren,
um den Wert einer globalen Verlustfunktion zu verringern. Wenn der Algorithmus nach jeder
Iteration flexibel genug ist und die Datenelemente koharent sind, erhoht sich die Gesamtge-
nauigkeit und die Differenz zwischen dem vorhergesagten und dem erwarteten Wert wird
nahe Null.

In der Praxis ist eine der grofiten Herausforderungen im Bereich des tiberwachten Ler-
nens, ausreichend und qualitativ hochwertig annotierte Datensétze zur Verfiigung zu haben.
Auflerdem stellen wenig Daten eine besondere Schwierigkeit fiir den Einsatz komplexer Funk-
tionen dar. Zu den verbreitetsten Algorithmen im Supervised Learning gehoren Decision Trees,
Support Vector Machines und K-Nearest Neighbour [78].

2.1.2 Uniiberwachtes Lernen - Unsupervised Learning

Hier liegt der entscheidende Unterschied zum iberwachten Lernen darin, dass uniiberwachtes
Lernen nicht auf Labels in den Datensétzen angewiesen ist und keinen Input von auflen benétigt,
um Daten zu klassifizieren. Mittels Hauptkomponenten (Principal Component Analysis, PCA)
bzw. Cluster-Analysen ermoglicht uniiberwachtes Lernen das Segmentieren, Einteilen und
Biindeln von Daten anhand von algorithmisch detektierten Gemeinsamkeiten innerhalb der
Daten [78].

2.1.3 Verstarkendes Lernen - Reinforcement Learning

Verstiarkendes Lernen bedeutet, zu lernen, wie Situationen auf Aktionen abgebildet werden, um
ein numerisches Belohnungssignal zu maximieren. Dem Lernenden wird nicht gesagt, welche
Mafinahmen er ergreifen soll, sondern er muss herausfinden, welche Mafinahmen die grofite
Belohnung bringen, indem er sie trainiert [2]. Mit anderen Worten wird dem System ein Ziel
vorgegeben, dessen Erreichen zu einer Belohnung fithrt. Der Weg, um das Ziel zu erreichen,
wird aber nicht vorgegeben.

In [59, 78] wird diese Art von ML als eine Kombination beschrieben, die es ermdglicht, so
viele Probleme, die fiir die Robotik relevant sind, in dem Begriff des verstarkenden Lernens zu

formulieren. Genauer kann ein Roboter durch das verstirkende Lernen autonom ein optimales
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Verhalten durch Trial-and-Error-Interaktionen mit seiner Umgebung ermitteln. Aber anstatt die
Lésung eines Problems explizit zu beschreiben, gibt der Konstrukteur einer Steuerungsaufgabe
beim verstarkenden Lernen Feedback in Bezug auf eine skalare Zielfunktion, die die einstufige
Leistung des Roboters misst.

Verstarkendes Lernen ist sequentiell, was den groflen Unterschied zum iiberwachten Lernen
stellt, d.h. die aktuelle Belohnung hangt vom aktuellen Status ab und die nichste Belohnung
hangt vom vorherigen Status und der folgenden Aktion ab [78]. Zudem finden sich Einsatzzwe-
cke in einem breiten Anwendungsspektrum, insbesondere fiir die Steuerung und Optimierung
komplexer Systeme, z. B. bei komplexen Spielen und der Bewiltigung von einfachen Roboter-

aufgaben.

2.2 Natural-Language-Processing

Natural-Language-Processing (NLP, auf Deutsch auch als Computerlinguistik bezeichnet),
ist eine der Schliisselkomponenten der KI. Sie verwendet Computertechniken zum Lernen,
Verstehen und Produzieren von Inhalten menschlicher Sprache [47].

Viele Informationen werden in unstrukturiertem Format generiert, sei es Bewertungen, Kom-
mentare, Beitrage, Artikel usw., wobei eine grofie Datenmenge in natiirlicher Sprache vorliegt.
Mit NLP konnen Maschinen Muster aus solchen Textdaten verstehen und extrahieren, indem
verschiedene Techniken wie Textdhnlichkeit, Dokumentklassifizierung, Entitdtsextraktion und

Clustering angewendet werden.

2.2.1 Funktionsweise

Mithilfe der Text-Vektorisierung wandeln NLP-Tools Texte in ein Format um, das eine Maschine
verstehen kann. Anschlielend werden Algorithmen fiir maschinelles Lernen mit Trainings-
daten und erwarteten Ausgaben (Tags) versorgt, um Maschinen zu trainieren, die dadurch
Assoziationen zwischen einer bestimmten Eingabe und ihrer entsprechenden Ausgabe herstel-
len kénnen. Diese Maschinen verwenden dann statistische Analysemethoden, um ihre eigene
Wissensbank (Knowledge Bank) aufzubauen und zu erkennen, welche Funktionen die Texte
am besten darstellen, bevor sie Vorhersagen fiir unsichtbare Daten bzw. neue Texte treffen. Je
mehr diese NLP-Algorithmen mit Daten versorgt werden, desto genauer werden natiirlich die

Textanalysemodelle sein. Dies ist in Abblidung 2.1 dargestellt.
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Abbildung 2.1: Textanalyse-Modell [4].

2.2.2 Analyseebenen

Traditionell wird bei der Verarbeitung natiirlicher Sprache der Prozess der Sprachanalyse in
mehrere Stufen zerlegt, was die theoretischen sprachlichen Unterschiede zwischen Syntax,
Semantik und Pragmatik widerspiegelt. Diese dreigliedrige Unterscheidung in Syntax, Semantik
und Pragmatik dient jedoch bestenfalls als Ausgangspunkt, wenn wir die Verarbeitung realer
Texte in natiirlicher Sprache betrachten wollen. Sie wird daher in den nachsten Abschnitten
genauer skizziert.

Text in natiirlicher Sprache besteht im Allgemeinen nicht aus den kurzen, ordentlichen,
wohlgeformten und abgegrenzten Sétzen, die wir in Lehrbiichern finden. Daher wird die Phase
der Tokenisierung und Satzsegmenierung normalerweise als einen entscheidenden ersten
Schritt identifiziert, gefolgt von der lexikalischen Analyse, wobei sowohl Menschen als auch
NLP-Systeme die Bedeutung einzelner Worter interpretieren. Bei dieser Verarbeitung wird
Wortern, die als mehr als eine Wortart (Part-of-Speech) fungieren kénnen, basierend auf dem

Kontext, in dem sie vorkommen, das wahrscheinlichste Part-of-Speech-Tag zugewiesen [42].

Syntaktisches Parsen

Diese Phase erfordert sowohl eine Grammatik als auch einen Parser fiir die Analyse der
Worter in einem Satz, um die grammatikalische Struktur des Satzes aufzudecken. Die Ausgabe
dieser Verarbeitungsebene ist eine moglicherweise abgegrenzte Darstellung des Satzes, die die

strukturellen Abhangigkeitsbeziehungen zwischen den Woértern aufdeckt [42].
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Semantische Analyse

Die Identifizierung der syntaktischen Struktur einer Wortfolge ist nur ein Schritt zur Be-
stimmung der Bedeutung eines Satzes. Dies bietet ein strukturiertes Objekt, das fiir weitere
Manipulationen und anschliefende Interpretationen besser geeignet ist [27]. Die moglichen
Bedeutungen eines Satzes bestimmt jedoch die semantische Verarbeitung, indem sie sich auf
die Wechselwirkungen zwischen Bedeutungen auf Wortebene im Satz konzentriert. Hier kann

die semantische Disambiguierung von Wortern mit mehreren Sinnen umgefasst werden.

Pragmatische Analyse

Diese Ebene befasst sich mit dem gezielten Gebrauch von Sprache in Situationen und nutzt
den Kontext tiber den Inhalt des Textes hinaus, um zu verstehen. Ziel ist es zu erklaren, wie
zusatzliche Bedeutung in Texte eingelesen wird, ohne tatséchlich in ihnen codiert zu werden.
Dies erfordert viel Weltwissen, einschliefilich des Verstandnisses von Absichten, Plinen und
Zielen [42].

2.2.3 Herausforderungen

Es gibt viele Herausforderungen bei der Verarbeitung natiirlicher Sprache, aber einer der
Hauptgriinde, warum NLP schwierig ist, ist die Mehrdeutigkeit der menschlichen Sprache.
Sogar Menschen haben Schwierigkeiten, die menschliche Sprache richtig zu analysieren und zu
klassifizieren. Nehmen wir zum Beispiel Sarkasmus. Wie bringt man einer Maschine bei, einen
Ausdruck zu verstehen, der das Gegenteil von dem sagt, was die richtige bzw. wahre Bedeutung
ist? Aus diesem Grund miissen sowohl die Worter als auch die Zusammenhénge der Konzepte
verstanden werden, um die beabsichtigte Botschaft zu tibermitteln. Wahrend Menschen ei-
ne Sprache leicht beherrschen kénnen, erschweren die Mehrdeutigkeit und die ungenauen

Eigenschaften der natiirlichen Sprachen die Implementierung von NLP fiir Maschinen.

2.3 Arten der Textahnlichkeitsansatze

Ahnlichkeit ist ein komplexes Konzept, das in der sprachlichen, philosophischen und infor-
mationstheoretischen Gemeinschaft vielfach diskutiert wurde [24]. Aus menschenzentrierter
Sicht sagen wir, dass Textdhnlichkeit eine Funktion zwischen zwei Texten ist, die informell
durch die Sicht der Leser auf die Texteigenschaften charakterisiert werden kann, anhand derer
Ahnlichkeit beurteilt werden kann. Andererseits und insbesondere aus einer maschinenzen-

trierten Perspektive wird diese Art der Textanalyse an einem definierten und strukturierten
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Modell des Textes in natiirlicher Sprache durchgefiihrt, das nach Durchfithrung bestimmter
Textverarbeitungsschritte und Transformationen erhalten wird [64]. Mit anderen Worten um-
fasst diese Aufgabe des Text-Minings [17] mehrere komplexere Vorverarbeitungsschritte. Diese
ermdglichen, ein strukturiertes reprasentatives Modell der Dokumente in einem Korpus durch
Extraktion deren Merkmale (Features) zu erhalten. Normalerweise werden vektorbasierte
Modelle verwendet. Dabei wird ein Textdokument durch Feature-Vektoren dargestellt, die
den Inhalt dieses Dokumentes beschreiben. Das Modell einer Sammlung von Dokumenten ist
dann der hochdimensionale Raum dieser Dokumentvektoren. Schlief8lich konnen verschiedene
Ahnlichkeitsalgorithmen verwendet. Einige davon weisen den Dokumenten eine reelle Zahl
zwischen 0 und 1 zu. Ein Nullwert bedeutet, dass die Dokumente v6llig unterschiedlich sind,
wihrend ein Wert von eins angibt, dass die Dokumente praktisch identisch sind. Mehr darauf
wird in Kapitel 5 eingegangen.

Die Berechnung der Textdhnlichkeit hat angesichts der Informationsproblematik des schnel-
len Datenwachstums in den letzten Jahren als wesentliche Methode des Text-Minings und als
grundlegendes Mittel fiir viele NLP-Aufgaben zunehmend an Bedeutung gewonnen. In [20, 74]
wurden verschiedene Ansitze geférdert, um die lexikalische und semantische Ahnlichkeit
zwischen Texten zu messen. Anbei werden die drei Haupttypen dieser Ansétze ausfithrlich

erortert: String-basiert, Korpus-basiert und Wissensbasiert.

2.3.1 String-basierte Ahnlichkeit — String-based Similarity

String-basierte Algorithmen werden verwendet, um die lexikalische Ahnlichkeit [61] basierend
auf Zeichen- und Anweisungsiibereinstimmungen zu messen. Solche Algorithmen arbeiten
mit String-Sequenzen und Zeichenkompositionen. Sie berticksichtigen den Grad, in dem zwei
Zeichenfolgen miteinander tibereinstimmen.

String-basierte Ahnlichkeit kann weiter in zeichenbasierte (Character-based) und termba-

sierte Ahnlichkeit (Term-based) klassifiziert werden:

Zeichenbasierter Ansatz — Character-based Similarity

Hier wird der Bearbeitungsabstand, einschlieflich Einfiigen, Loschen, Ersetzen eines einzelnen
Zeichens oder Transposition zweier benachbarter Zeichen, zwischen zwei Zeichenfolgen
definiert. Damit wird die minimale Anzahl von Operationen gezahlt, die erforderlich sind, um

eine Zeichenfolge in die andere umzuwandeln.
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e N-Gramm

N-Gramm ist eine Teilsequenz von n Elementen aus einer bestimmten Textsequenz. Dessen
Ahnlichkeitsalgorithmen vergleichen die N-Gramme von jedem Zeichen oder Wort in zwei
Zeichenfolgen. Die Entfernung wird dann berechnet, indem die Anzahl dhnlicher N-Gramme
durch die maximale Anzahl von N-Grammen geteilt wird [32].

Andere Beispiele fir diesen Ansatz sind die Levenshtein-Distanz [39] und LCS [28].

Termbasierter Ansatz — Term-based Similarity

Die termbasierte Ahnlichkeit, auch als tokenbasiert bezeichnet, ist etwas komplexer. Sie analy-
siert Text als eine Reihe von Token (Wértern). Die Ahnlichkeit zwischen Zeichenfolgen kann
dann durch Manipulation von Token-Séitzen wie Wortern bewertet werden. Die Hauptidee
hinter diesem Ansatz besteht darin, zwei Messungen der String-Ahnlichkeit basierend auf

allgemeinen Token durchzufiihren, die ihren Token-Satzen entsprechen [81].
« City-Block-Distanz

Dieser Algorithmus wird auch als Manhattan-Distanz bezeichnet. Er berechnet die Entfernung,
die zuriickgelegt werden wiirde, um von einem bestimmten Datenpunkt zum anderen zu
gelangen, wenn ein gitterartiger Pfad verfolgt wird. Der City-Block-Abstand zwischen zwei
Elementen ist dann die Summe der Unterschiede deren entsprechenden Komponenten [16].
Das heif3t, dass der Abstand d; zwischen den beiden Vektoren p, ¢ in einem n-dimensionalen
realen Vektorraum mit einem festen kartesischen Koordinatensystem die Summe der Lingen

der Liniensegmentprojektionen zwischen den Punkten auf die Koordinatenachsen ist [74].

[e.e]
di(p,q) = llp—allr =Y Ipi + il (2.1)
n=1
wobei (p, q) Vektoren sind.
Kosinusédhnlichkeit [3] und euklidischer Abstand [33] sind weitere Beispiele fiir diese Art

von Ahnlichkeitsalgorithmen, wobei die Kosinusihnlichkeit in Kapitel 5 separat erliautert wird.

2.3.2 Korpus-basierte Ahnlichkeit - Corpus-based Similarity

Dies ist eine semantische Ahnlichkeit, bei der Worter aufgrund ihrer Bedeutung dhnlich sind.
Korpusbasierte Ahnlichkeit [50] bestimmt die Ahnlichkeit zwischen Wértern basierend auf
Informationen, die aus einem grofien Korpus extrahiert werden. Dieses grofie Korpus enthalt

weiterhin verschiedene Arten von Dokumenten aus verschiedenen Wissensbereichen [60].
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« Hyperspace Analogue to Language (HAL)

HAL [46, 45] schafft einen semantischen Raum aus der Berechnung des gleichzeitigen Auftre-
tens von Wortern (Word Co-Occurrences). Eine wortweise Matrix wird gebildet, wobei jedes
Matrixelement die Assoziationsstarke zwischen dem durch die Zeile dargestellten Wort und
dem durch die Spalte dargestellten Wort abbildet. Der Benutzer des Algorithmus hat dann die
Moglichkeit, Spalten mit niedriger Entropie aus der Matrix zu entfernen. Wahrend der Text-
analyse wird ein Fokuswort am Anfang eines Zehn-Wort-Fensters platziert, das aufzeichnet,
welche benachbarten Worter als gleichzeitig auftretend gezahlt werden. Matrixwerte werden
dann akkumuliert, indem das gleichzeitige Auftreten umgekehrt proportional zur Entfernung
vom Fokuswort gewichtet wird. Dabei wird angenommen, dass niher benachbarte Worter
mehr von der Semantik des Fokusworts widerspiegeln und daher héher gewichtet werden.
Andere korpusbasierte Ahnlichkeitsmafle sind Latent Semantic Analysis (LSA) [35] und
Explicit Semantic Analysis (ESA) [18]. Davon gilt LSA als die beliebteste Technik der korpus-

basierten Ahnlichkeit. Sie wird im nichsten Abschnitt 2.4 niher beschrieben.

2.3.3 Wissensbasierte Ahnlichkeit - Knowledge-based Similarity

Wissensbasierte Ahnlichkeit [60] ist ein semantisches Ahnlichkeitsmaf3. Es verwendet ver-
schiedene Informationen aus semantischen Netzwerken, um den Ahnlichkeitsgrad zwischen
Wortern zu ermitteln [74].

WordNet [52] ist das beliebteste semantische Netzwerk. Es handelt sich um eine grofie
lexikalische Datenbank mit englischen Wértern, die als Substantive, Verben, Adjektive und Ad-
verbien gekennzeichnet sind. Diese Worter sind in Gruppen von Synonymen Synsets gruppiert.
Sie driicken jeweils ein bestimmtes Konzept aus [20].

Wissensbasierte Ahnlichkeitsansitze, die die WordNet-Ontologie verwenden, konnen grob
in zwei Gruppen unterteilt werden: Mafe der semantischen Ahnlichkeit (Semantic Similarity)
und Maf3e der semantischen Verwandtschaft Semantic Relatedness. Sie basieren entweder auf
Informationsinhalten oder auf Pfadlangen und implementieren Beziehungen zwischen Wortern
und Konzepten, die in semantischen Repositorys verfiigbar sind.

Die folgenden Wortdhnlichkeitsmetriken Resnik und Lin sind Wort-zu-Wort-Metriken. Sie

wihlen ein bestimmtes Wortpaar mit der héchsten Konzept-zu-Konzept-Ahnlichkeit aus.

10
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« Resnik-Ahnlichkeit

Das von Resnik [62] eingefithrte Ahnlichkeitsmafl wird verwendet, um den Informationsgehalt
Information Content, oder kurz IC, des Least Common Subsumer LCS von zwei Konzepten
zuriickzugeben. LCS ist ein zeichenbasiertes Ahnlichkeitsmaf3. Dabei basiert die Ahnlichkeit
zwischen den Zeichenfolgen auf der zusammenhingenden Kette von Zeichenlangen, die in

beiden Zeichenfolgen vorhanden sind.
$iMyesnik(c1,c2) = IC(LCS(c1,¢2)) = —logP(LCS(c1,¢2)) (2.2)

« Lin-Ahnlichkeit

Die Metrik von Lin [43] basiert auf dem Ahnlichkeitsmafl Resniks, das einen Normalisierungs-
faktor hinzufigt. Dieser Faktor besteht aus dem Informationsgehalt der beiden Eingabekon-

zepte.
‘ 2logP(LCS(cq1,¢2))
e _ 2.3
simyin(c1, c2) logP(c1) + logP(c2) 3

2.4 Stand der Technik

Die Aufgabe der Textdhnlichkeit wurde intensiv untersucht, sodass eine Vielzahl von Recher-
chen zu diesem Thema und somit verschiedene Ahnlichkeitsmafle in der Literatur vorge-
schlagen wurden. Frithere Arbeiten auf diesem Gebiet kénnen grob in vier Hauptkategorien
eingeteilt werden: Vektor-basierte, korpusbasierte, Hybrid- und Feature-basierte Methoden.
Dazu ist eine Ubersicht iiber diese Arbeiten in Tabelle 2.1 zusammengefasst.

Eine der frithesten Anwendungen der Textdhnlichkeit ist das Vektormodell, das heutzutage
in vielen Information-Retrieval-Systemen verwendet wird [49], wobei das fiir eine Eingabeab-
frage relevanteste Dokument durch Darstellung eines Dokuments als Wortvektor bestimmt
wird. Danach werden Abfragen iiber eine Ahnlichkeitsmetrik mit hnlichen Dokumenten in
der Dokumentendatenbank abgeglichen [66]. Es gibt viele verschiedene Algorithmen, die als
Vektor-basierte Modelle betrachtet werden konnen. Der Hauptanreiz fiir diese Modelle ist die
Fahigkeit, komplexe Informationen in einer relativ vereinfachten Form darzustellen, die es
ermoglicht, eine Vektorrechnung auf die Textanalyse anzuwenden. In [30] wurde das aktuelle
Problem der semantischen Analyse auf Basis eines Vergleichs von Bildungskursen untersucht.
Dies ist generell erforderlich, um Bildungsprogramme zu aktualisieren, wenn die Menge der
im Internet verfiigbaren Bildungsinhalte kontinuierlich wéchst und sich die Anforderungen
der Standards immer wieder dndern. Bei dieser Untersuchung wurden verschiedene Algo-

rithmen der semantischen Analyse anhand ihrer Vektordarstellungen tiberpriift, wobei der
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Schwerpunkt auf der experimentellen Qualititsbewertung von Vektor-basierten Modellen fiir
Textdarstellungen lag.

Spater und zur Einschlieffung lexikalischer und semantischer Eigenschaften eines Textes,
wurden Vektorraummodelle der Semantik (Vector Space Models of Semantic, kurz als VSMs
bezeichnet) eingefiihrt, bei denen die lexikalische Bedeutung durch Berechnung der Word-Co-
Occurrences und semantische Informationen durch Berechnung der Verteilungsdarstellung
des Textes beriicksichtigt wurden. Solche Textdarstellungsmethoden haben sich im Laufe
der Zeit weiterentwickelt, um die Originalitat der Darstellung zu verbessern. Infolgedessen
wurde ein Experiment durchgefiihrt [19], um die Leistung von VSM- und VSMs-basierten
Textdarstellungsmodelle in Klassifizierungs- und Abrufaufgaben (Retrieval Tasks) zu bewerten.
Dieses Experiment basierte auf einem Datensatz, der von den Organisatoren der Task Mixed
Script Information Retrieval (MSIR) bereitgestellt wurde [1].

Dariiber hinaus gibt es korpusbasierte Methoden, die davon ausgehen, dass Worter mit
dhnlicher Bedeutung hiufig in dhnlichen Kontexten vorkommen. Eine solche bekannte Me-
thode tibernimmt das Latent Semantic Analysis Modell (auch als LSA bekannt) [35]. LSA, ein
hochdimensionales lineares Assoziationsmodell, analysiert einen grofien Korpus von Texten
in natiirlicher Sprache und generiert eine Darstellung, die die Ahnlichkeit von Wértern und
Textpassagen erfasst. Eine Matrix, die die Anzahl der Wérter in jedem Dokument enthalt
(Zeilen, die eindeutige Worter darstellen, und Spalten, die jedes Dokument darstellen), besteht
aus einem grofien Textstiick. Die Singular-Value-Decomposition (SVD) wird dann verwendet,
um die Anzahl der Zeilen zu verringern und gleichzeitig die Ahnlichkeitsstruktur zwischen
den Spalten beizubehalten. Zuletzt wird das Dokument verglichen, indem den Kosinus-Wert
des Winkels zwischen den beiden Vektoren genommen wird. Dabei stehen Werte nahe 1 fiir
sehr dhnliche Dokumente und Werte nahe 0 fiir sehr unterschiedliche Dokumente.

Ein weiterer sehr bekannter korpusbasierter Ansatz ist das Bidirectional Encoder Representa-
tions from Transformers, oder kurz als BERT-Modell bezeichnet [13]. Im Gegensatz zu anderen
Textreprasentationsmodellen wurde BERT entwickelt, um tiefe bidirektionale Darstellungen
aus unbeschriftetem Text durch gemeinsames Konditionieren des linken und rechten Kontexts
auf allen Ebenen zu trainieren. Infolgedessen kann das vorab trainierte BERT-Modell durch
genau eine zusitzliche Ausgabeebene optimiert werden, um hochmoderne Modelle fiir eine
Vielzahl von Aufgaben zu erstellen, wie Sprachinferenz und Beantwortung von Fragen. Dieses
Modell wird in Kapitel 5 ausfiithrlicher erlautert.

Die folgende Arbeit gab einen Leistungsiiberblick tiber verschiedene Arten von korpusbasier-
ten Modellen im Bereich der Paraphrasenerkennung [75]. Dieser Bereich gilt als sehr wichtig

fiir eine Reihe von Anwendungen, einschlief}lich Plagiatserkennung, Beantwortung von Fra-
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gen, Zusammenfassung von Texten und Text-Mining im Allgemeinen. Dabei wurden acht
verschiedene Modelle hinsichtlich Genauigkeit, Prazision, Riickruf und F1-Messungen an drei
verschiedenen 6ffentlich verfiigbaren Korpora bewertet: Microsoft Research Paraphrase Korpus
(MSRP), Clough und Stevenson (C&S) und Webis Crowd Paraphrase Korpus 2011 (Webis-CPC-11).

Weitere semantische Ahnlichkeitsmafle verwenden sowohl wissensbasierte [80, 37] als auch
korpusbasierte [73] Ansétze. Solche Mafle werden als Hybrid-Methoden bezeichnet. In [50]
wurde eine kombinierte Methode zur Messung der semantischen Ahnlichkeit von Kurztex-
ten vorgeschlagen, bei der zwei korpusbasierte und sechs wissensbasierte Ahnlichkeitsmafle
verwendet wurden. Dabei wurde durch an einem Paraphrasendatensatz durchgefithrte Ex-
perimente gezeigt, dass die semantische Ahnlichkeitsmethode Methoden tibertrifft, die auf
einfachem lexikalischem Matching basieren, was zu einer Reduzierung der Fehlerrate um
bis zu 13% in Bezug auf das traditionelle vektorbasierte Ahnlichkeitsmaf3 gefiihrt hat. Eine
andere hybride Methode wurde in [41] vorgestellt. Sie hat sich direkt auf die Berechnung
der Ahnlichkeit zwischen sehr kurzen Texten mit Satzldnge konzentriert. Dabei wurde ein
Algorithmus vorgeschlagen, der semantische Informationen und in den Sétzen enthaltene
Informationen zur Wortreihenfolge beriicksichtigt hat. Die semantische Ahnlichkeit zweier
Sétze wurde dann anhand von Informationen aus Korpusstatistiken sowie der strukturierten
lexikalischen WordNet-Datenbank [52] berechnet.

Feature-basierte Methoden versuchen grundsatzlich, einen Satz mithilfe einer Reihe vor-
definierter Features darzustellen. Die Ahnlichkeit zwischen zwei Texten wird durch einen
trainierten Klassifikator erreicht. Das Finden effektiver Features und das Erhalten deren Wer-
ten aus Satzen machen diese Kategorie von Methoden jedoch unpraktisch. In [68] wurde ein
Feature-basiertes Ahnlichkeitsmaf} vorgeschlagen, das versucht hat, Videoserien aus mensch-
licher Sicht zu interpretieren. Dieses Mafy hat Objekte und ihre relativen rdumlichen und
zeitlichen Positionen beriicksichtigt und gleichzeitig die Ahnlichkeit zwischen zwei Videoseri-
en geschatzt. Ein anderes Experiment [7] hat Feature-basierte Methoden zum Abrufen von
3D-Daten untersucht und eine Taxonomie fiir diese Methoden vorgeschlagen. Dabei wurden
auch verschiedene experimentelle Ergebnisse vorgestellt, in denen die Wirksamkeit einiger

der untersuchten Methoden verglichen wurde.
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Ansatz || Verfahren Methodik Methoden Datensitze Bewertung
[30] Vektor-basiert Verschiedene Ansitze zur TF-IDF, LSA, LDA, averaged Das Korpus besteht aus mehr Die Auswertung bestitigte, dass
semantischen Analyse der Word2Vec und Paragraph2Vec. || als 100 verschiedenen die mit Paragraph2Vec
Bildungsprogramme werden Bildungsprogrammen von erzeugten Vektoren mit einer
anhand ihrer verschiedenen russischen F-Messung von 0,90 gut genug
Vektordarstellungen bewertet. Universititen, und 7 fiir die semantische Analyse des
gemeinsamen Kursprogramms waren.
Wissensbereichen:
Informationstechnologien,
Wirtschaftsstudien, Mathematik
& Statistik, Linguistik,
Geschichte, Medizin und Recht.
[75] Korpus-basiert Ein Leistungsiiberblick wird LSI, TF-IDF, Word2Vec, - Microsoft Research - (MSRP): F1-Messung von
iiber verschiedene Arten von Doc2Vec, GloVe, FastText, Paraphrase-Korpus: besteht aus || 0,813 mit TF-IDF.
korpusbasierten Modellen ELMO, und USE 5801 Satzpaaren, die iiber einen || — (C&S): F1-Messung von 0.968
gegeben, insbesondere iiber Zeitraum von 18 Monaten aus mit USE.
Deep-Learning-Modelle mit der Tausenden von - (Webnis): F1-Messung von
Aufgabe der Nachrichtenquellen im Internet || 0.709 unter Verwendung der
Paraphrase-Erkennung. gesammelt wurden. Modelle USE & ELMO.
- Clough and Stevenson-Korpus:
bietet eine Sammlung von fiinf
Fragen und 95 kurzen
Antworten auf diese Fragen.
— Webis Crowd
Paraphrase-Korpus 2011: enthalt
7859 Kandidatenparaphrasen
mit 4067 akzeptierten
Paraphrasen, 3792 abgelehnten
Nicht-Paraphrasen und den
Originaltexten.
[50] Hybrid Eine Methode wird zur Messung || — Korpusbasierte Methoden: kurze Textausschnitte (z. B. Es wurde eine endgiiltige
(Wissensbasiert der semantischen Ahnlichkeit (PMI-IR) von Turney (2001) und || Zusammenfassungen Gesamtgenauigkeit (Final
& Korpus-basiert) || von Texten unter Verwendung Latent Semantic Analysis von wissenschaftlicher Dokumente, || Accuracy) von 70,3% und eine
von korpusbasierten und Landauer (1998). Bildunterschriften und F-Messung von 81,3%
wissensbasierten - Wissensbasierte Methoden: Produktbeschreibungen) aufgezeichnet, was eine
Ahnlichkeitsmafien der Jiang & Conrath (1997), Leacock signifikante Verringerung der
wortsemantischen Ahnlichkeit & Chodorow (1998), Lesk (1986), Fehlerrate um 13,8% in Bezug
vorgestellt. Die Methode soll Lin (1998), Wu & Palmer (1994) auf die vektorbasierte
beweisen, dass dieses Maf} den und Resnik (1995). Kosinus-Ahnlichkeitsbasislinie
einfacheren vektorbasierten darstellt.
Ahnlichkeitsansatz iibertrifft auf
einer Paraphrase-
Erkennungsaufgabe.
[41] Hybrid Diese Forschung konzentriert Die vorgeschlagene Methode Ein vorbereitender Datensatz Das Ahnlichkeitsmaf3 erreichte
(Wissensbasiert sich direkt auf die Berechnung || leitet Textahnlichkeit aus von Satzpaaren wurde mit einen einigermafien guten
& Korpus-basiert) || der Ahnlichkeit zwischen sehr semantischen und menschlichen Pearson-
kurzen Texten mit Satzldnge. syntaktischen Informationen ab. || Ahnlichkeitswerten von 32 Korrelationskoeffizienten von
Dabei wird ein Algorithmus Im Gegensatz zu bestehenden Teilnehmern erstellt. Diese 0,816 mit den menschlichen
vorgestellt, der semantische Methoden, die einen festen Sétze bestehen aus Bewertungen, die bei 0,01
Informationen und Wortschatz verwenden, bildet ‘Worterbuchdefinitionen von signifikant waren.
Wortordnungsinformationen diese Methode dynamisch einen || Waértern. Zudem wurde ein
beriicksichtigt, die in den Sitzen || gemeinsamen Wortsatz, bei dem || weiterer Datensatz nicht
enthalten sind. nur alle unterschiedlichen definitiver Sitze aus der
Worter im Satzpaar verwendet || NLP-Literatur erstellt.
werden.
7] Feature-basiert Feature-basierte Methoden 16 verschiedene Arten von Es wurde eine klassifizierte Depth Buffer verzeichnete eine
werden zum inhaltsbasierten Feature-Vektoren (weiter als FVs || Datenbank von 3D-Objekten durchschnittliche R-Genauigkeit
Abrufen von 3D-Objekten bezeichnet) wurden verwendet, die aus Modellen von 0,3220 mit einer besten
untersucht. Dabei wird eine implementiert, darunter: aus dem Internet besteht und Dimensionalitit von 366.
Taxonomie fiir diese Methoden || statistische FVs (3D Moments), somit 1.838 3D-Objekte enthalt.
vorgeschlagen. Schlielich geometriebasierte FVs (Principal || Aus diesem Datensatz wurden
werden experimentelle Curvature, Shape Distribution, 472 Objekte manuell nach
Ergebnisse prasentiert, in denen || Ray-based, Ray-based with Forméhnlichkeit in 55
die Wirksamkeit einiger der Spherical Harmonics, Shading, || verschiedene Modellklassen
untersuchten Methoden Complex-valued Shading, klassifiziert. Der Rest der
verglichen wird. Cords-based, Segment Volume Objekte wurde als “nicht
Occupation, Voxel-based, Kklassifiziert” belassen, wobei
3DDFT, Rotation Invariant jedes klassifizierte Objekt jeder
Spherical Harmonics), Modellklasse als Abfrage-Objekt
bildbasierte FVs (Depth Buffer, verwendet wurde.
Silhouette) und andere Ansitze
(Rotation Invariant Point Cloud
Descriptor).

Tabelle 2.1: Eine Vergleichstabelle zu den in Abschnitt 2.4 erlduterten Experimenten.
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3 Konzept

In diesem Kapitel werden die grundlegenden Problemstellungen dieser Arbeit sowie die ge-
planten funktionalen und nicht-funktionalen Analyseanforderungen zum Erzielen einer ange-

messenen Berechnung der Textdhnlichkeit eingefiihrt.

3.1 Problembeschreibung

Wie bereits erwahnt, hat das Volumen der Online-Textdokumente in den letzten Jahren stark
zugenommen. Vor allem unter Beriicksichtigung der Tatsache, dass das World Wide Web
generell zur Durchfithrung von Forschung und zur Suche nach relevanten Informationen ver-
wendet wird [29], hat diese weit verbreitete Forschung auch zu einer weiteren Explosion von
Forschungsarbeiten und wissenschaftlichen Ergebnissen in Form von Zeitschriften und wis-
senschaftlichen Literaturwerken gefiihrt. Diese Explosion zwingt heutzutage zu einer weiteren
Kategorisierung und Klassifizierung von Dokumenten in verschiedenen Online-Repositories,
was zu einer stindigen Informationsiiberflutung fithrt [70]. Um diesen Herausforderungen
zu begegnen, und daher die Empfehlungssystemansiatze und verschiedenen Techniken aus
der Informationssuche und -abfrage weiterzuentwickeln, werden Text-Mining-Algorithmen,
Dokument-Empfehlungstechniken und Methoden zum Information-Retrieval eingesetzt, um
das Big-Data im Internet zu verarbeiten. Diese Techniken werden kombiniert und in Forschungs-
papierfunktionen verwendet, um das dhnlichste, relevanteste und wichtigste Dokument zu
finden, das einem Forscher in seiner Suche weiterhelfen kann.

In den letzten Jahren sind insbesondere Aufgaben des Text-Minings wie die Berechnung der
Textdhnlichkeit von besonderem Interesse geworden. Viele Unternehmen wie Google wiirden
gerne Millionen von Dollar fiir Ingenieurleistung und die neueste Rechenleistung ausgeben,
um ihre Suchmaschinen um blof§ 1% zu verbessern.

Allerdings bleibt die Berechnung der Textahnlichkeit nicht nur fiir uns Menschen, sondern
auch fiir Maschinen eine sehr schwierige Aufgabe. Dies ist hauptsichlich auf die enorme
Variabilitit in der natiirlichen Sprache zuriickzufiihren, in der Texte mit unterschiedlichen le-
xikalischen und syntaktischen Konstruktionen erstellt werden kénnen. Somit, wenn man nach

den besten Textahnlichkeitsalgorithmen suchen wiirde, wenn es darum geht, die genauesten
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Ergebnisse zu erzielen, wiirde man sicherlich verschiedene Suchergebnisse aus wissenschaftli-
chen Arbeiten, Blogs und Q&As erhalten.

In einem Versuch, diese Suchanfrage zu beantworten, werden verschiedene Méglichkeiten
verglichen, Textobjekte zu reprisentieren und diese mithilfe von Distanzmetriken auf Ahnlich-
keit zu prifen. Dabei wird diskutiet, welcher Algorithmus auszuwahlen wire, der in der Praxis

fiir einen gegebenen Datensatz besser geeignet sein konnte.

3.2 Anforderungen

Bei den vorzunehmenden Textahnlichkeitsanalysen sollen ein paar Punkte hinsichtlich der
gewiinschten Funktionalititen sowie der Analyseanspriiche iiberpriift und gesichert werden.
Die folgenden funktionalen und nicht-funktionalen Anforderungen sollen daher beriicksichtigt

und schlieflich erfullt werden:

3.2.1 Funktionale Anforderungen

Die funktionalen Anforderungen spezifizieren, welche Funktionalitaten die im Rahmen dieser
Arbeit zu implementierenden Ahnlichkeitsmethoden unter festgelegten Bedingungen besitzen

bzw. erfullen sollen.

1. Zuerst sollen solche Datensitze fiir die Ahnlichkeitsanalysen bzw. Experimente ver-
wendet werden, die Artikel aus populdren Medienquellen enthalten, um die Effektivitit

realer Anwendungen zu entdecken.

2. Der Inhalt der erfassten Artikel soll diverse Themen abdecken, die wiederum in mehrere
Kategorien eingeteilt werden konnen. Dies soll spater bei der Ausgaben- bzw. Leistungs-

evaluation der Ahnlichkeitsmethoden helfen.

3. Vor der Verarbeitung der Dateneingaben sollen diese gereinigt werden, indem die
falschen oder fehlenden Werte beseitigt und eliminiert werden. Dadurch wird die Da-
tenqualitat gesichert, da bei inkonsistenten Daten oder Duplikaten die Genauigkeit der

Ergebnisse wesentlich beeintrichtigt wird.

4. Drei neue bzw. ungesehene Basis-Suchabfragen sollen aus verschiedenen Kategorien
ausgewahlt werden. Hiermit soll ein angemessener Ahnlichkeitsvergleich zwischen

denen und dem fiir diese Arbeit ausgewahlten Datensatz geschlossen werden.
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5. Es sollen vorab trainierte Reprisentationsmodelle eingebaut werden. Das soll spater
ermoglichen, eigene Textdhnlichkeitsanalysen einfach einzurichten und dhnliche Ausga-

ben zu erwarten.

6. Zudem sollen bis zwei Ahnlichkeitsmetriken auf die Ergebnisse der Reprisentationsmo-
delle angewendet werden, um den Ahnlichkeitsgrad zwischen den Suchabfragen und

den einzelnen Artikeln in dem Datensatz zu berechnen.

7. Nachdem alle Ausgabewerte via den Ahnlichkeitsmethoden gefunden worden sind, sollen
diese anhand bestimmter Kriterien, etwa Schliisselwort- und Kategorieiiberschneidungen,

bewertet werden.

8. Die Methodenleistungen in Bezug auf die Gesamtausfithrungszeit und die Gesamtspei-

cherauslastung soll ebenfalls mit bewertet werden.

9. Essollen weitere Experimente mit kiinstlichen bzw. manipulierten Probedaten ausgefiihrt,

um die Gultigkeit der gewonnenen Ausgabewerte stirker zu beweisen.

10. Basierend auf den obigen Evaluationen soll geschlossen werden, ob ein Algorithmus in

praktischer Hinsicht genauere Ergebnisse erzielen kann als ein anderer.

3.2.2 Nicht-funktionale Anforderungen

Die nicht-funktionalen Anforderungen beschreiben die Charakteristiken, die ein System auf-
weisen muss, oder die Rahmenbedingungen, die eingehalten werden miissen. Mit anderen
Worten bezeichnen sie, mit welchem Umfang die Ahnlichkeitsmethoden entwickelt werden

sollen, und wie gut sie ihre Leistung erbringen sollen.

Funktionalitat

Alle festgelegten funktionalen Anforderungen sollen erfiillt und umsetzbar sein. Auflerdem
sollen die Analysemodelle die geforderte Angemessenheit bzw. Plausibilitdt der Ergebnisse

sicherstellen.

Zuverlassigkeit

Die Ahnlichkeitsmethoden sollen zuverlissig sein, da sonst deren Leistungsniveau sowie
zugewiesenen Funktionen in einem bestimmten Zeitintervall nicht erfiillt werden kénnen.
Auflerdem sollen diese Methoden fehlerfrei durchlaufen, sodass der Nutzer dieselben Ergebnisse

bei jedem Durchlauf bekommt.
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Effizienz

Die untersuchten Methodenkombinationen werden unterschiedliche Messergebnisse eventu-
ell liefern und daher auch unterschiedliche Leistungsniveaus aufweisen. Aus diesem Grund
soll ein Uberblick iiber die effizientesten Methodenkombinationen dadurch gegeben werden,
indem die Hohe der erzielten Werte zwischen den Artikeln mit dem Grad an Themen- und
Schliisselwortiiberschneidungen dieser Artikel verglichen wird. Mit anderen Worten, ob die
beiden Faktoren voneinander abhingig sind.

Ein weiterer Punkt der Effizienz ist der eventuell geringere Ressourcenbedarf durch die
Verwendung vorab trainierter Représentationsmodelle. Dieser wird dadurch gemessen, indem
der durchschnittliche Speicherbedarf jedes Experiments berechnet wird, und danach mit jedem
anderen verglichen wird, um zu zeigen, wie ein Verfahren effizienter sein kann als ein anderes,
und somit Ressourcen sowie Verarbeitungszeit sparen kann. Auflerdem nicht zu vergessen, dass
diese Modelle generell an solchen Datensétzen trainiert werden sollen, die brancheniiblichen

Standards entsprechen, sodass sie bereits auf den Qualitatsaspekt iiberpriift sein werden.

Anderbarkeit

Die Ahnlichkeitsmethoden sollen anhand der sich immer wechselnden Eingabedaten ohne
grofien Aufwand erweitert werden konnen. Da diese Methoden eine Vielzahl von Datenmengen
verarbeiten, um Ergebnisse zur weiteren Analyse auszuliefern, soll dem Nutzer moglich sein,
seine eigenen ausgewihlten Datenressourcen zu verwenden, ohne den Analyseprozess zu

beschranken oder beschiadigen.

Wartbarkeit

Durch die Verwendung der im Bereich der Datenanalyse verschiedenartigen unterstiitzten
Funktionen bzw. Bibliotheken von Python, soll jegliche Methode eine méglichst einfache

Umsetzung von spezifizierten Verbesserungen oder Anpassungen ermoglichen.
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4 Datensatze

Der erste Schritt zur Durchfithrung der bevorstehenden Textahnlichkeitsanalysen ist die Daten-
erfassung. Im folgenden Kapitel wird der in dieser Arbeit verwendete Datensatz prasentiert und
etwas genauer untersucht. Zunéchst wird eine allgemeine Beschreibung der Grundmerkmale
des Dateninhalts enthalten. Danach wird eine Erlauterung gegeben, warum diese spezifischen
Daten ausgewéhlt bzw. verwendet werden, gefolgt von tieferen Einblicken in die statistischen

Merkmale der untersuchten Daten.

4.1 Daten Beschreibung

Der ausgewahlte Datensatz wurde von [15] erstellt und infolge von der Kaggle-Online-Community
extrahiert, die hauptséchlich als eine Wettbewerbsplattform fiir Datenwissenschaft und maschi-
nelles Lernen bezeichnet wird. Dieser Satz enthilt alle 16,786 Artikel aus der einflussreichen
New York Times-Tageszeitung im Zeitraum vom 1. Januar 2020 bis zum 31. Dezember 2020.
Sie wurden mit dem nytimes-scraper Package iiber die New-York-Times-API gesammelt und
zusitzlich fiir weitere flexible Nutzung gepflegt. Dabei besitzen die gebundenen Artikel ins-
gesamt 11 Merkmale (Features), die zwischen nominalen, kontinuierlichen und textbasierten

Features variieren.

newsdesk  section subsection material  headiine  abstract  keywords  word_count pub_date n_comments  uniquelD
Congress
Protect  coulddo  [Veterans)
: ' . nyt://article/69a7090b-
0 Editorial  Opinion NaN Editorial  Veterans  much For-Profit  ggo 2020-01-01 186 9f36-569e-b5ab-
From more to Schools', 00:18:54+00:00
: bOba5bb3
Fraud  protect  Financial..
America.
Christina
it's Iverson
\ . nyt:/article/9edddb54-
1 Games  Crosswords . News Green  andJeff  [Crossword g 2020-01-01 257 s saacagaa:
& Games and Chenring  Puzzles'] 03:00:10+00:00
i d311a76f...
simy’  inthe
Ne...
All year
g"he;‘fv‘;'rs long, ['Meteors
S0, Earth and 2020-01-01 nyt://article/04bc90f0-
2 Science  Science NaN News passes  Meteorites, 1057 6 b20b-511c-b5bb-
That Will ! 05:00:08+00:00
Light Up through 'Space and 3ce13194,
streams Astronom..
Nigh...
of...
Syne Never ['Space and
your missan e
M cicce | scionce . Interactive  calendar  eclipse,a 3o o 2020-01-01 3 nyt:/finteractive/5b58d876-
Feawre  withthe meteor  gCURL 05:00:12+00:00 9351-50af-9b41-a312
solar shower,a g '
system  rock.. 5

Abbildung 4.1: Die ersten vier Zeilen des Datensatzes.
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Abbildung 4.1 zeigt die Grundstruktur des Datensatzes. Die Spalten newsdesk, section, subsec-
tion und material enthalten verschiedene Artikel-Tagging-Merkmale, die im Grunde genommen
die Hauptkategorisierung der Artikelthemen darstellen. Diese nominalen Features sollen spa-
ter als Hilfsmittel fiir eine genauere Auswertung dieses Analyseprojektes dienen. Die Spalte
headline vermittelt jedoch das Hauptthema des Artikels und unterstreicht dessen Bedeutung
fiir den Leser. Wie der Name schon sagt, enthélt die Spalte abstract eine Zusammenfassung des
Inhalts fiir alle Artikel. Sie gilt als zeitsparende Abkiirzung fiir vielbeschiftigte Forscher sowie
als Leitfaden fiir die wichtigsten Teile des schriftlichen Inhalts. Ein wichtiges kontinuierliches
Merkmal l4sst sich dariiber hinaus in der Spalte keywords zeigen, die den Inhalt jedes Artikels
beschreibt. Da Schliisselworter im Allgemeinen als ein Werkzeug bezeichnet werden, mit
dem Indexer und Suchmaschinen relevante Artikel finden konnen, sind sie normalerweise
sehr spezifisch fiir das Feld oder Unterfeld dessen Inhalt. Ein weiteres textbasiertes Merkmal
stellt die Spalte word_count dar, die die Anzahl der Worter pro Artikel gibt. Auf der ande-
ren Seite bildet die Spalte pub_date die verschiedenen Veroffentlichungsdaten der Artikel ab.
Schlief3lich bleiben die Spalten n_comments und uniquelD iibrig. Diese geben die Anzahl der
Leserkommentare sowie die dazugehorige URL pro Artikel.

Die Entscheidung bei der Auswahl dieser spezifischen Daten basiert auf mehreren Griinden.
Die New York Times ist eine der beliebtesten Nachrichtenplattformen der Welt und wird taglich
von unzédhligen Benutzern besucht. Sie zihlt zu einer der wenigen Medienpublikationen, die
eine breite und 6ffentlich zugangliche Palette von APIs - derzeit 10 APIs - anbieten. Deshalb
neigen viele Wissenschaftler dazu, Daten aus ihren verschiedenen APIs zur weiteren Forschung
zu extrahieren. Ein weiterer wichtiger Punkt ist die gesamte Grofie des Datensatzes. Mit tiber
16,000 Eintragen bietet diese Kollektion eine ausreichende Anzahl von Datenelementen, um eine
breite Menge unterschiedlicher Experimente durchzufiithren und zu angemessenen Ergebnissen
zu gelangen als mit einem etwas kleineren Datensatz. Dariliber hinaus spielt die weitreichende
Klassifizierung zwischen den Datensatzelementen eine wichtige Rolle, um diese Daten nicht nur
vielfaltig zu gestalten, sondern auch bei der Ausgabenevaluation der verschiedenen Analysen

zu helfen.
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4.2 Explorative Datenanalyse

Newsdesk/ Section/ Subsection/ Material

Die Features Newsdesk, Section, Subsection und Material der Artikel sind wahrscheinlich die
leistungsstarksten Pradiktoren fiir die zu berechnenden Textahnlichkeiten. Die verwendeten
Daten besitzen insgesamt 181 dieser Features mit 63 Newsdesk-, 42 Section-, 66 Subsection-
und 10 Material-Typen.

Abbildung 4.3a zeigt, dass die Spalte newsdesk viele verschiedene Typen von Artikeln umfasst.
Mit 11,8% ist die Mehrheit der Newsdesks von dem Typ OpEd, gefolgt von 6,3% fiir Foreign
und 6,2% fiir Culture. Opinion Editorials (hier als OpEds bezeichnet) ziehen deswegen viel eher
die Aufmerksamkeit der Leser auf sich, da sie wahrscheinlich so geschrieben sind, dass sie
Kontroversen hervorrufen. Sie befassen sich mit aktuellen Ereignissen und Problemen und
versuchen, Standpunkte auf der Grundlage einer objektiven Analyse und widerspriichlichen
bzw. gegensitzlichen Meinungen zu formulieren. NYT Opinion-Artikel sind auflerdem immer
offen fur Kommentare, was natiirlich die Wahrscheinlichkeit erhdhen wiirde, solche Artikel zu
lesen und daher zu veréffentlichen.

Angesichts der Tatsache, dass interaktive Artikel und redaktionelle Meinungsbeitrage in
der Regel beliebter sind, ist es vorhersehbar, dass Opinion-Artikel in der Spalte section wieder
einen groflen Anteil aller enthaltenen Artikeltypen ausmachen. Abbildung 4.3b zeigt einen
Anteil von 14% fiir US- und 13,5% fir Opinion-Artikel. In Abbildung 4.3c wird deutlich, dass
Typen wie Middle East, Eat, Politics usw. den Mehrheitsanteil von 23,8% in der Spalte subsection
bilden. Abbildung 4.3d stellt allerdings dar, dass die meisten Artikel in der Spalte material mit
insgesamt 77,9% als News gekennzeichnet sind, gefolgt von Op-Ed mit 12,2%.

Headline

Die Daten enthalten 217 doppelte Uberschriften. Dies sind wiederkehrende wéchentliche oder

monatliche Artikel. Die ersten fiinf wiederholten Uberschriften werden wie folgt aufgelistet:

+ Coronavirus in N.Y.C.: Latest Updates (32 Mal)

Variety: Acrostic (25 Mal)

What the Heck Is That? (17 Mal)

« Homes for Sale in New York and New Jersey (16 Mal)

Homes for Sale in New York and Connecticut (14 Mal)
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Word Count

Wie in Abbildung 4.2 angezeigt, betrigt die durchschnittliche Lange der enthaltenen Artikel
1.301 Worter. Es ist auch erkennbar, dass es eine grofle Anzahl von Artikeln gibt, die eine
Wortzahl von 0 besitzen. Dies weist auf interaktive Merkmale hin, die keine echten “Wérter”

im herkdmmlichen Sinne haben.

Word Count (Mean: 1301 words)

oo @ 100D 12000 14000 18000
‘Ward Count

Abbildung 4.2: Wortzahlverteilung.
Insgesamt lassen die untersuchten Eigenschaften darauf schlielen, dass der Dateninhalt

ziemlich vielfiltig ist. Das ermoglicht eine grofle Anzahl von Experimenten, die spéter zu

genaueren Ergebnissen fithren werden.
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4 ez tregd ;gggzé §33 I i3 I¥E] £
(a) Histogramm-Newsdesk (b) Histogramm-Section
(c) Histogramm-Subsection (d) Histogramm-Material

Abbildung 4.3: Histogramme verschiedener Datensatzspalten.
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5 Methoden

Die in dieser Arbeit durchzufithrenden Experimente bestehen aus zwei Hauptschritten: Feature-
Extraktion und Definition von Ahnlichkeitsmetriken. Zuerst soll ein Weg definiert werden,
um die Ahnlichkeit mathematisch zu messen. Dies soll weiterhin vergleichbar sein, damit
Maschinen uns sagen konnen, welche Artikel basierend auf dem Datensatz aus Kapitel 4
am #hnlichsten oder welche am wenigsten dhnlich sind. Daher wird der Text aus diesen
Artikeln vorverarbeitet und in einer quantifizierbaren Form bzw. einem mathematischen
Objekt dargestellt (im Rahmen dieser Arbeit eine Vektorform ist), damit Ahnlichkeitsmetriken
in einem weiteren Schritt ausgefithrt werden kénnen. Dieser Vorgang wird wahrend des
Feature-Extraktionsschritts realisiert. Danach werden spezifische Ahnlichkeitsalgorithmen
ausgewahlt bzw. definiert, die auf die nun vektorisierten Daten angewendet werden, und somit
Ahnlichkeitsberechnungen durchfiihren.

Das vorliegende Kapitel stellt die verschiedenen Représentationsmethoden und Algorithmen
vor, die in dieser Arbeit weiter verwendet werden, indem es einen detaillierten Einblick in ihre

Arbeitsweise und den Grund gibt, warum sie fiir die Experimente ausgewahlt wurden.

5.1 Feature-Extraktion

Die meisten Webdokumente enthalten Textdaten, die sowohl hochdimensional als auch un-
strukturiert sind. Dies bedeutet, dass jedes einzelne Wort als separate Dimension betrachtet
werden kann, und dass diese Dokumente im Allgemeinen sehr unterschiedlich strukturiert
sind. Aus diesem Grund kann es du8erst schwierig sein, Ahnlichkeitsmetriken auf einen Roht-
ext anzuwenden. Daher miissen die charakteristischsten Merkmale eines Textes zunachst
extrahiert werden, um so die Dimensionalitat zu verringern. Dieser Vorgang wird generell als
Feature-Extraktion oder Text-Mining bezeichnet.

Das Extrahieren von Textmerkmalen ist ein wesentlicher Schritt beim Data-Mining und
Information-Retrieval. Es quantifiziert die Merkmalsworter, die aus dem Text extrahiert wur-
den, um die Textinformationen darzustellen, und konvertiert sie von einem unstrukturierten

Originaltext in strukturierte Informationen, die der Computer erkennen und verarbeiten kann
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[69]. Dies bedeutet also, den Text beschreiben, ihn durch die Dimensionsreduzierung des
Textwortraums ersetzen und anschlieffend sein mathematisches Modell erstellen.

Wie bereits erwahnt, missen Daten in ein numerisches Format konvertiert werden, damit
Computer maschinelle Lernaufgaben darauf ausfithren konnen. Dafiir werden verschiedene
Methoden zur Feauture-Extraktion verwendet, die diese Daten codieren. In diesem Abschnitt
werden einige ausgewéhlte Techniken zur Abbildung von Texten in numerische Feature-
Vektoren vorgestellt, die spater zur Berechnung der Textdhnlichkeit durch die Experimente
verwendet werden.

Die Ansétze, die als primére Feature-Extraktionsmethoden zum Vergleich ausgewahlt wur-

den, sind term frequency-inverse document frequency (TF-IDF), Dence Vector Representations,
einschlieBlich Word2Vec & Paragraph Vector, und BERT. Sie werden in zwei haufig verwendete
Hauptmethoden grob eingeteilt: Bag-of-Words und Word-Embeddings.
Aus der Vielzahl der verfugbaren Methoden wurde TF-IDF ausgewéhlt, da es sich um eine sehr
beliebte und aktuelle Strategie im Bereich Text-Mining handelt, die den Extraktionsprozess
erheblich vereinfacht. Diese Methode extrahiert die aussagekréftigsten Begriffe in einem Do-
kument, was haufig zu signifikanten Ergebnissen fiihrt. Allerdings wird beim Extrahieren von
Wortern mit TF-IDF jedes Wort im Text als separate Einheit behandelt, sodass die semantischen
Merkmale des Textes nicht effektiv erhalten werden kénnen. Zum Beispiel sollten Kid und
Child zu demselben Konzept in unserem Leben gehoren. Allerdings behandelt die traditionelle
TF-IDF-Methode diese zwei Worter als unterschiedliche Konzepte, was zum Verlust von Tex-
tinformationen fiihrt, die durch die Textmerkmale dargestellt werden. Infolgedessen haben
frihere Studien gezeigt, dass semantisch bedeutsame Darstellungen von Wortern und Text
durch neuronale Einbettungsmodelle erfasst werden kénnen [36]. Insbesondere haben die
Dense-Vector-Reprisentationsmodelle bei einigen Aufgaben der NLP eine beeindruckende
Leistung gezeigt. Das erklart somit, warum die Wahl weiter auf den beiden Modellen Word2Vec
und Paragraph Vector fiel. Die Verwendung dieser Modelle tragt im Rahmen dieser Arbeit dazu
bei, die Frage zu beantworten, ob neuronale Netze generell eine bessere Leistung als andere
Methoden zur Erzeugung von Merkmalen aufweisen. Zuletzt wurde BERT als Vertreter der
neueren uniiberwachten Techniken zur Sprachdarstellung ausgesucht. Das neue Modell bietet
grofle Verbesserungen beim Kontextverstandnis und schldgt bereits erhebliche Wellen in der
Welt der NLP.
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5.1.1 Bag-of-Words

Eine der typischen Arten von Feature-Eextraktionsmodellen heifit Bag-of-Words [72]. Der
Name Bag-of-Words bezieht sich auf die Tatsache, dass solche Modelle die Reihenfolge der
Worter gar nicht beriicksichtigen. Stattdessen kann man sich vorstellen, dass jedes Wort in
eine Tasche gesteckt wird, in der die Reihenfolge der Worter verloren geht. Dabei wird jedoch
gezahlt, wie oft ein Wort in einem Dokument vorkommt. Das Ergebnis wird dann als Vektor
der Worthiufigkeiten dargestellt, wobei der Vektor so lang wie das Vokabular ist. Wenn man
[“cats”, “dogs”, “T", “like”, “you”] als Vokabular betrachtet, wird der Satz I like cats als [1, 0, 1, 1,0]
dargestellt. Auf diese Weise bleiben die Haufigkeiten der Begriffe erhalten, obwohl Grammatik
und Reihenfolge verloren gehen.

Bag-of-Words-Modelle werden héufig beim Clustering, Klassifizieren und Modellieren von

Themen verwendet, indem spezielle Worter und relevante Terminologien abgewogen werden.

TF-IDF

Term Frequency - Inverse Document Frequency (kurz als TF-IDF bezeichnet) [82] ist eine
der beliebtesten Techniken zum Information-Retrieval, mit der die Relevanz von Begriffen
in Dokumenten in Bezug auf eine Abfrage bestimmt werden kann [9]. Beispielsweise wird
the haufig in Dokumenten verwendet, sodass TF-IDF diesen Ausdruck nicht als wichtig fiir
die Charakterisierung von Dokumenten betrachtet. Im Gegensatz dazu wird Python in IT-
relevanten Themen verwendet, sodass es als wichtiges Merkmalswort zum Erkennen von
Themen und Kategorien betrachtet wird. Diese Methode kann auch als eine Form des Bag-of-
Words-Modells angesehen werden, da weder Grammatik noch Reihenfolge dabei beriicksichtigt
werden.

TF-IDF besteht aus zwei Schritten: Zuerst wird die Termfrequenz TF und dann die inverse
Dokumentfrequenz IDF berechnet. Der erste Schritt zur Berechnung von TF besteht darin, zu
ermitteln, wie oft ein Term in einem Dokument vorkommt. Der Grund hierfiir ist, dass Worter,
die haufig in einem Dokument vorkommen, wahrscheinlich wichtiger sind. Das Ergebnis wird
dann normalisiert, indem es durch die Anzahl der Worter im gesamten Dokument dividiert
wird. Diese Normalisierung wird durchgefiihrt, um eine Tendenz zu lingeren Dokumenten zu
verhindern, so dass die Haufigkeit des Auftretens des Begriffs und nicht nur die Rohzahl des

Begriffs erhalten wird [38].
N¢.d

> Nk,d

wobei n; 4 die Haufigkeit ist, mit der der Term ¢ in Dokument d vorkommt, und n, 4 die Anzahl

tfid = (5.1)

der Vorkommen jedes Terms in Dokument d ist.
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Um den IDF-Teil der gesamten Formel zu berechnen, wird die Gesamtzahl der Dokumente
im Korpus durch die Anzahl der Dokumente dividiert, in denen ein Begriff erscheint. Das

Ergebnis wird dann logarithmiert.

: D]
idfy = log — (5.2)
: Dl
wo | D| die Gesamtzahl der Dokumente ist, und | D|; die Anzahl der Dokumente ist, in denen
der Begriff ¢ erscheint.
Durch Multiplikation der beiden Teile TF und IDF fiir einen bestimmten Begriff wird ein

Maf dafiir erhalten, wie kennzeichnend dieser Begriff ist.
tf —idfy,q = tfiq x idf (5.3)

5.1.2 Word-Embeddings

Bei der Verwendung von Worteinbettungsmodellen werden Worter in einem reellen Vektor-
raum dargestellt [67]. Solche Modelle erfassen den Kontext und die Semantik von Wértern im
Gegensatz zu Bag-of-Words-Modellen, die nur die Anzahl der Wortvorkommen in Dokumenten
darstellen, ohne Beziehungen oder Kontexte zu erkennen. Andererseits bewahren Worteinbet-
tungsmodelle Kontexte und Beziehungen von Wortern, so dass sie dhnliche Worter genauer
erkennen konnen. Damit wiirde ein gutes Worteinbettungsmodell idealerweise Worter so
darstellen, dass zwei verschiedene Worter mit dhnlichen semantischen Bedeutungen &hnliche
Vektorraumdarstellungen haben wiirden. Dabei kénnen alle anderen sprachlichen Beziehungen
zwischen den Wortern ebenfalls beibehalten werden. Also, wenn diese Vektorraumdarstellun-
gen fiir Worter beispielsweise verwendet werden, werden die Operationen Koénig - Mann +
Frau ein Ergebnis ergeben, das der Vektorraumdarstellung fiir das Wort Konigin sehr ahnlich
ist [58].

Word2Vec

Ein hiufig verwendetes Worteinbettungsmodell ist Word2Vec [51]. Die Hauptannahme, auf
die sich dieses Modell stiitzt, ist die folgende: Worter mit dhnlichen Kontexten haben eine
ahnliche Bedeutung. Dies ist jedoch keine neue Idee, da sie bereits in [22] vorgeschlagen wurde.
Allerdings hat sich das Training eines Modells unter dieser Voraussetzung als iiberraschend
effektiv erwiesen. Dabei beginnt Word2Vec mit einer Reihe von Wortvektoren, die zufillig
initialisiert werden. Es wird dann trainiert, indem der Korpus nacheinander gescannt wird,

wobei immer ein Fenster mit fester Grofie beibehalten wird. Dieses Fenster enthalt ein zentrales
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Zielwort und einige benachbarte Worter, die als Kontext bezeichnet werden, wobei ihre Grofe
die im Kontext wihrend des Trainings verwendeten Worter auf den doppelten Wert begrenzt.
Beispielsweise umfasst die Fenstergrofle 5 die 5 Worter links und die 5 Worter rechts fiir jedes
beobachtete Wort im Satz als Kontext. Das Erhohen der Fenstergrofie kann Kontextworter
enthalten, die fiir das aktuelle Wort nicht relevant sind. Durch Verringern der Fenstergrof3e
konnen jedoch Beziehungen zwischen Wortern und Stoppwortern erfasst werden, was ebenfalls
nicht bevorzugt wird.

In der urspriinglichen Veréffentlichung von Word2Vec [51] wurden zwei alternative Techni-

ken vorgeschlagen: CBoW und Skip-Gram.

« CBoW steht fiir Continuous Bag of Words und lernt die Worteinbettungen so, dass

angesichts des Kontexts das Zielwort vorhergesagt wird
« Skip-Gram sagt jedes Kontextwort anhand des Zielworts voraus

Abbildung 5.1 zeigt die Architektur der CBOW- und Skip-Gram-Modelle, wobei w(t) das
Wort in einem Satz am Index ¢ bezeichnet. In einem Fenster der Gré3e N reicht der Kontext
von w(t — N) bis w(t + N) ohne w(t), daher der Term w(t £ 1..N).

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION OUTPUT

w(t-2) w(t-2)
w(t-1) wit-1)
.\sum /
— wit) wi(t —
w(t+1) / \\ w(t+1)
w(t+2) w(t+2)

cBOwW Skip-gram

Abbildung 5.1: In einem Fenster der Gréfle N verwendet das CBOW-Modell den Kontext
w(t =+ 1..N), um das aktuelle Wort w(t) vorherzusagen, wiahrend das Skip-
Gram den Kontext fiir das aktuelle gegebene Wort vorhersagt [51].

Die Anzahl der Vektordimensionen gibt die Grof3e der in Abbildung 5.1 gezeigten Pro-
jektionsschicht (Projection Layer) an. Die verborgene Schicht (Hidden Layer) wird wéhrend
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des Trainings des neuronalen Netzwerks wie in herkémmlichen neuronalen Netzwerken un-
iberwacht gelernt. Wahrend die Projektionsschicht eine Matrix ist, die aus den verborgenen
Schichtgewichten in Kombination mit der Eingabeebene (Input Layer) besteht, wobei die Matrix
fiir alle Worter im Vokabular geteilt wird [51].

Dichte Vektordarstellungen (Dense Vector Representations) extrahieren semantische Be-
ziehungen basierend auf Word-Co-Occurrences im Datensatz, wobei die Genauigkeit der
Darstellung von zwei Wortern davon abhangt, wie oft das Modell diese Worter im gesamten
Korpus im selben Kontext sieht. Mehr Wort- und Kontext-Co-Occurences wihrend des Trai-
nings verandern die verborgene Darstellung, wodurch das Modell zukiinftig erfolgreichere
Vorhersagen treffen kann. Dies fiithrt zu einer besseren Darstellung von Woértern und Kontexten
im Vektorraum.

Das Training eines neuen Word2Vec-Modells geht iiber den Rahmen dieser Arbeit hinaus.
Daher wird eine vorab trainierte Word2Vec-Einbettung verwendet, die in Kombination mit der

Word Mover’s Distance-Ahnlichkeitsmetrik in Kapitel 6 eingesetzt wird.

Paragraph-Vektor

Das zuvor beschriebene Verfahren, Word2Vec, erzeugt Wortvektoren, die gemittelt werden,
um den Dokumentvektor darzustellen. Damit Dokumente jedoch direkt dargestellt werden
koénnen, wurde in [36] den Paragraph-Vektor eingefiihrt, in der Literatur auch als Doc2Vec
bezeichnet. Dabei handelt es sich um ein uniiberwachtes Framework, das kontinuierlich
verteilte Vektordarstellungen fiir Textteile lernt. Der Name Paragraph-Vektor soll die Tatsache
hervorheben, dass die Methode auf Textstiicke variabler Lange angewendet werden kann, von
einer Phrase oder einem Satz bis zu einem groflen Dokument. Bei diesem Verfahren hat jeder
Absatz einen eindeutigen Vektor in der Matrix D und jedes Wort einen eigenen Vektor in der
Matrix W (dieselbe lokale Kontextarchitektur wie Word2Vec). Diese Vektoren werden gemittelt
und kombiniert, um das nachste Wort im Kontext in einem bestimmten Absatz vorherzusagen.

Es gibt zwei Hauptversionen von Doc2Vec: die Distributed Memory- (PV-DM) und die Dis-
tributed Bag-of-Words-Version (PV-DBOW). In der Version mit Distributed Memory wird der
Absatzvektor (Paragraph-Vektor) nur von Wortern desselben Absatzes gemeinsam genutzt. Er
kann als ein anderes Wort in dem Kontext dargestellt werden, der fiir alle Sitze und Fenster in
diesem Absatz festgelegt ist. Somit wird das Thema des Absatzes gespeichert (oder auswendig
gelernt). Aus diesem Grund wird diese Architektur als Distributed Memory bezeichnet, siehe
Abbildung 5.2.
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Abbildung 5.2: Das Doc2Vec Distributed Memory-Modell verwendet den Absatzvektor zusam-
men mit den lokalen Kontextwortern, um das Wort w(t) vorherzusagen. Es
dient auch als einen Speicherplatz fiir das Thema des Absatzes [36].

Auf der anderen Seite ignoriert die Distributed Bag-of-Words-Variante das Kontextfenster
und die Berechnung der Wortvektoren. Daher ist das Modell gezwungen, zufallig abgetastete
Worter im Dokument unter Beriicksichtigung des Dokumentvektors vorherzusagen, wie in
Abbildung 5.3 dargestellt. PV-DBOW benétigt weniger Speicherplatz, da es den Paragraph-

Vektor nur aktualisiert, und die Wortvektoren daher ignoriert.

Classifier [ the] [cat| |sat] [on |

Paragraph Matrix ==-=-=---= >

Paragraph
id

Abbildung 5.3: Das Doc2Vec Distributed Bag-of-Words-Modell versucht, eine zufillig ausge-
wihlte Menge von Woértern im Absatz unter Beriicksichtigung dessen Absatz-

vektors vorherzusagen [36].
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Der Nachteil von Doc2Vec ist seine rechnerische Komplexitat, wenn die Absatzmatrix in
Bezug auf die Anzahl der Dokumente an Gré3e zunimmt. Aufgrund des Fehlens eines negativen
Stichprobenansatzes bei der Aktualisierung der Dokumentgewichte sind alle Dokumente am
Lernprozess beteiligt. Also, um Vektoren fiir unsichtbare Dokumente zu generieren, miissen
diese Dokumente zunéchst dem Korpus hinzugefiigt und das Modelltraining von Anfang an
neu gestartet werden, was in der Industrie sehr schwierig sowie nicht gut skalierbar ist [10].

Der Vergleich von PV-DM und PV-DBOW geht iiber den Rahmen dieser Arbeit hinaus. Daher

wird die Standardeinstellung der Implementierung aus der Python-Bibliothek verwendet.

BERT

BERT steht fiir Bidirectional Encoder Representations from Transformers [13]. Diese hochmoderne
Technik wurde von Google entwickelt, um tiefe bidirektionale Darstellungen aus unbeschrifte-
tem Text zu trainieren, indem sowohl der linke als auch der rechte Kontext in allen Ebenen
gemeinsam konditioniert werden. Infolgedessen kann das vorab trainierte BERT-Modell mit
nur einer zusatzlichen Ausgabeschicht verfeinert werden, um modernste Modelle fiir eine
Vielzahl von Aufgaben wie Beantwortung von Fragen und Sprachinferenz ohne wesentliche
Anforderungen zu erstellen.

Dieses Framework besteht aus zwei Hauptschritten: Pre-training und Fine-tuning. In Abbil-
dung 5.4 wird der Mechanismus zur Beantwortung von Fragen (Question-Answering, oder
kurz als QA bezeichnet) veranschaulicht, der in seiner Rolle als laufendes Beispiel fiir diesen

Abschnitt dienen wird.

NSP Mask LM Mai M \ /@/@ SQuAD StartEnd Spam

BERT ]

e - @
Masked Sentence A Masked Sentence B Question Paragraph
* x*
Unlabeled Sentence A and B Pair Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

Abbildung 5.4: Allgemeine Vorbereitungs- und Feinabstimmungsverfahren bei BERT [13].
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+ Pre-training

BERT wird nicht mit den traditionellen Sprachmodellen von links nach rechts oder von rechts
nach links vorab trainiert. Stattdessen werden zwei uniitberwachte Aufgaben, Masked Language
Modelling (MLM) und Next Sentence Prediction (NSP), verwendet. Dieser Schritt ist im linken
Teil der Abbildung 5.4 dargestellt.

Masked Language Modelling (MLM): Dieses Modell ist von der Cloze-Aufgabe inspiriert
[71]. Unter Verwendung der WordPiece-Einbettungen [79] mit einem 30.000 Token-Vokabular
maskiert das Modell zufillig 15% aller WordPiece-Eingabetoken. Dabei ist das Hauptziel, nur
die maskierten Token vorherzusagen, anstatt die gesamte Eingabe zu rekonstruieren.

Next Sentence Prediction (NSP): Um das BERT-Modell zu trainieren, Satzbeziehungen
zu verstehen, wird es fiir eine binérisierte Aufgabe zur Vorhersage des niachsten Satzes vorab
trainiert, die trivial aus jedem einsprachigen Korpus generiert werden kann.

Fiir das Pre-training-Korpus wird das Books-Korpus (800 Millionen Woérter) [83] und die
englische Wikipedia (2.500 Millionen Worter) verwendet, wobei nur die Textpassagen ohne

Listen, Tabellen oder Uberschriften fiir die Wikipedia extrahiert werden.
+ Eingabe- /Ausgabedarstellungen

Damit BERT eine Vielzahl von Downstream-Aufgaben bewéltigen kann, ist seine Eingabedar-
stellung in der Lage, sowohl einen einzelnen Satz als auch ein Satzpaar (z. B. (Frage, Antwort))
in einer Token-Sequenz eindeutig darzustellen. Dabei kann ein ,Satz” eine beliebige Spanne
zusammenhingenden Textes und kein tatsichlicher sprachlicher Satz sein. Um diese Sitze
jedoch zu unterscheiden, werden sie zunachst mit einem speziellen Token ([SE P]) getrennt.
Zweitens wird jedem Token eine gelernte Einbettung hinzugefiigt, die angibt, ob dieses Token
zu Satz A oder Satz B gehort.

Fiir ein gegebenes Token wird die Eingabedarstellung durch Summieren dessen entspre-
chenden Token-, Segment- und Positionseinbettungen konstruiert. Eine Visualisierung dieser

Konstruktion ist in Abbildung 5.5 zu sehen.

s () () ) () () ) ) ) ) )
Token

+ + -+ + + + + + -+ + +
Segment

+ + + + + +* + + + + +
Position |
Ervesorse | Eo || & | E, E,

Abbildung 5.5: BERT-Eingabedarstellung [13].
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+ Fine-tuning;:

Firr jede Aufgabe werden die aufgabenspezifischen Ein- und Ausgaben einfach in BERT ein-
gesteckt und alle Parameter von Ende zu Ende fein abgestimmt. Bei der Eingabe sind Satz A
und Satz B aus dem Pre-training analog zu den Frage-Passage-Paaren bei der QA-Aufgabe und
bei der Ausgabe werden die Token-Darstellungen in eine Ausgabeschicht fiir verschiedene

Aufgaben auf Token-Ebene eingespeist, in diesem Fall fiir QA.

5.2 Ahnlichkeitsmetriken

Sobald die Dokumente als Vektoren dargestellt sind, werden statistische Methoden verwendet,
um die Ahnlichkeit zwischen den generierten Vektoren und daher zwei gegebenen Dokumenten
zu berechnen. Es gibt verschiedene Ahnlichkeitsmetriken, sodass die Auswahl eines geeigneten
Algorithmus von zentraler Bedeutung fiir die Durchfithrung verschiedener NLP-Aufgaben ist.
Diese Aufgaben erfassen z. B. Klassifizierung, Information-Retrieval, Topic-Modeling oder den
Entwurf eines effizienten und effektiven Empfehlungssystems.

Mit der Verfiigbarkeit verschiedener Algorithmen wurden die folgenden Metriken ausge-
wahlt: Kosinusdhnlichkeit (Cosine Similarity) und Word Mover’s Distance. Die erste Methode
wurde aufgrund ihrer Beliebtheit unter anderen Ahnlichkeitsmetriken ausgewahlt. Sie wird
als die am weitesten verbreitete Methode, um zwei Vektoren zu vergleichen. Ein weiterer
Vorteil dieser Metrik ist ihre Geschwindigkeit und die Tatsache, dass sie fiir sparliche Daten
sehr niitzlich ist. Auf der anderen Seite wurde Word Mover’s Distance als eine Repréisentation
neuerer, fortgeschrittenerer Generationen von Ahnlichkeitsmetriken ausgesucht. Sie basiert
daher auf jingsten Ergebnissen bei Worteinbettungen, die semantisch bedeutsame Darstel-
lungen fiir Worter aus lokalen Vorkommen in Sitzen lernen. Wiahrend frithere Ansétze von
Feature-Extraktionsmethoden entweder mit syntaktischen oder semantischen Worteinbettun-
gen arbeiten. Damit zielt die Word Mover’s Distance sowohl auf den semantischen als auch

syntaktischen Ansatz ab, um Ahnlichkeiten zwischen Textdokumenten zu erfassen.

5.2.1 Kosinusahnlichkeit

Eines der Standardmafe fiir die Ahnlichkeit von Dokumenten und Wértern ist die Kosinusiahn-
lichkeit [76, 12, 36]. Diese Metrik zeigt, wie zwei Vektoren in Bezug auf ihren Vektorwinkel
zusammenhéngen. Es ist also ein Urteil tiber die Orientierung und nicht iiber die Gréf3en-
ordnung. Wenn Dokumente als Vektoren dargestellt werden, kann der Ahnlichkeitsgrad als

Korrelation zweier Dokumente gemessen werden, und dies wird normalerweise durch die
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Verwendung des Kosinuswinkels zwischen den beiden vektorisierten Dokumenten quantifiziert
[26].

Um die Ahnlichkeit zwischen einem Forschungspapierdokument d und einer Abfrage g zu
finden, kann der Winkel 8 zwischen ihnen betrachtet werden. Dies wird durch Verwendung

der folgenden Gleichung erreicht:

qi-dy

|i| x [d

cos G(q},zit) = (5'4)

Die Funktion cos f misst die Ahnlichkeit zwischen den Begriffen der Abfrage (Zielpapier)
und den Begriffen des Dokuments (Forschungspapier), wobei ¢(t) und d(¢) m-dimensionale
Vektoren tiber die Menge der Begriffe 7" = {t1, ..., t,, } sind.

5.2.2 Word Mover’s Distance

Durch die Untersuchung des Verhaltens von Worteinbettungen hat Kusner et al. 2015 [34] eine
neue Metrik fiir die Abstandsberechnung zwischen Textdokumenten eingefiihrt. Dies wurde
als Word Mover’s Distance bezeichnet.

Word Mover’s Distance, oder kurz als WMD, nutzt die Ergebnisse fortschrittlicher Ein-
bettungstechniken wie Word2Vec und Glove [58], die Worteinbettungen von hoher Qualitat
erzeugen, und auf sehr grofie Datenmengen skaliert werden. Diese Einbettungstechniken zei-
gen, dass semantische Beziehungen bei Vektor-Operationen an Wortvektoren haufig erhalten
bleiben. Zum Beispiel ist Vektor (Berlin) - Vektor (Deutschland) + Vektor (Frankreich) nahe
an Vektor (Paris). Dies legt nahe, dass Abstande zwischen eingebetteten Wortvektoren bis zu
einem gewissen Grad semantisch bedeutsam sind. WMD nutzt diese Eigenschaft der Wortein-
bettungen, insbesondere das Skip-Gram-Modell von Word2Vec, und behandelt Textdokumente
als eine gewichtete Punktwolke eingebetteter Worter. Der Abstand zwischen zwei Textdoku-
menten A und B ist dann der minimale kumulative Abstand, den Worter von Dokument A
zuriicklegen miissen, um genau der Punktwolke von Dokument B zu entsprechen. Abbildung

5.6 zeigt eine schematische Darstellung dieser neuen Metrik.
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Abbildung 5.6: Eine Illustration von Word Mover’s Distance. Alle Non-Stop-Worter (fett mar-
kiert) beider Dokumente werden in einen Word2Vec-Raum eingebettet, und
die Entfernung zwischen diesen beiden Dokumenten ist der minimale kumu-
lative Abstand, den alle Worter in Dokument 1 zuriicklegen miissen, um mit
Dokument 2 iibereinzustimmen [34].

Angenommen, es gibt ein Quelldokument A und ein Zieldokument B. Eine Flussmatrix T’
ist definiert. Jedes Element in der Flussmatrix 75;, gibt an, wie oft sich das Wort ¢ (in Dokument

A) in das Wort j (in Dokument B) umwandelt. Das heif3t:
Z T%j =d; (5.5)
J

Z T;j = d; (5.6)

wobei d und d’ die nBOW-Darstellungen von zwei Textdokumenten im (n — 1)-Simplex sind,
d; der ausgehende Fluss von Wort 7 ist und d; der eingehende Fluss zum Wort j ist.

Schliefilich kann der semantische Abstand zwischen den beiden Dokumenten als der mini-
male (gewichtete) kumulative Kosten definiert werden, der erforderlich ist, um alle Worter
von d nach d’ zu verschieben. Also, wie folgt:

n
distance = ming>g Z T; jc(i, 5) (5.7)
i,j=1

dabei ist c(i, j) der Kostenwert, der mit dem ,Zuriicklegen® von einem Wort zum anderen
verbunden ist.

Die der WMD zugrunde liegende Optimierung reduziert sich auf einen Sonderfall der Ab-
standsmetrik Earth Mover’s Distance, kurz EMD [65, 53], ein gut untersuchtes Transportproblem,

fiir das spezielle Loser entwickelt wurden [44, 57].
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WMD hat mehrere interessante Eigenschaften:

« Sie ist hyperparameterfrei und einfach zu verstehen und zu verwenden

« Sie ist sehr gut interpretierbar, da der Abstand zwischen zwei Dokumenten aufgeschliis-
selt und als spéarlicher Abstand zwischen wenigen einzelnen Wortern erklart werden

kann

« Sie enthalt das im Word2Vec/Glove-Raum codierte Wissen und fithrt zu einer hohen

Abrufgenauigkeit
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Basierend auf dem Hauptziel dieser Arbeit, unterschiedliche Techniken zur Messung der
Textdhnlichkeit zwischen Dokumenten zu bewerten, wird eine Reihe von Experimenten durch-
gefithrt, um die Dokumentéihnlichkeit als eines der wichtigsten Probleme von NLP weiter zu
untersuchen. Insofern gibt dieses Kapitel einen Uberblick iiber das experimentelle Konzept
und Design. Dariiber hinaus werden die technischen Details zu den verwendeten Python-
Bibliotheken, -Tools und -Modellen sowie die konkrete Umsetzung dieser Experimente niher

beschrieben.

6.1 Versuchsaufbau

Alle Experimente zielen darauf ab, Kombinationen verschiedener Feature-Extraktionsmethoden
und Ahnlichkeitsmetriken zu vergleichen, um zu untersuchen, wie ein Algorithmus eine bessere
Leistung im praktischen Sinne als ein anderer erbringen kann. Daher folgt jeder Test demselben
systematischen Workflow, der in Abbildung 6.1 dargestellt ist, und in die folgenden Schritte

weiter unterteilt wird.

Reprasentations-
Modell

Neues Daten-
Dokument Datenreinigung Transformation Abfragevektor
—
Dokumente o Daten- eingebettete Annlichkeits- -
. Datenreinigung Transformation Dokumente Suche Ahnliche
™ Dokumente

Reprasentations-
Modell

Abbildung 6.1: Experiment-Pipeline.
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6.1.1 Datenreinigung

Die Datenvorverarbeitung ist einer der wichtigsten und anspruchsvollsten Schritte. Die Qua-
litdt der Daten und die daraus ableitbaren niitzlichen Informationen haben einen grofien
direkten Einfluss auf die Fahigkeit der Modelle zur Verarbeitung dieser Daten. Daher werden
in einem ersten Schritt die rohen Abstracts der Artikel (Titel werden dabei ignoriert) einem

Datenbereinigungsmodul iibergeben, das die Daten vorverarbeitet. Dies umfasst Folgendes:

« Kleinschreibung aller Texte

Tokenisierung der Textdaten von Texten in voller Linge zu Wortern und ggf. Satzen

Entfernen gangiger Stoppwortern in Klauseln wie of, a, an

+ Entfernen von Interpunktion, Sonderzeichen unter anderen Filtern fiir reguldre Aus-

drucke

o Lemmatisieren, um verschiedene Worter auf dasselbe Wurzelwort zu reduzieren

6.1.2 Datentransformation

Ab diesem Punkt wird der Begriff 'Reprisentationsmodell’ verwendet, um die allgemeine Um-
wandlung eines Textes in eine geeignete Reprasentation zu beschreiben. Dabei handelt es sich
normalerweise um einen Vektor der Merkmale des Textes, also um einen Vektor von Zahlen,
damit dieser Text als Eingabedaten verwendet werden kann. Wie in Kapitel 5.1 beschrieben,
konnen Vektordarstellungen von Texten auf viele verschiedene Weisen erstellt werden. Ein-
mal gibt es die BoW-Darstellungsmodelle, die jedoch zu spiarlichen Vektoren bzw. sparlichen
Darstellungen fiihren, die beim Modellieren wieder zu mehr Speicher und Rechenressourcen
fithren. Dann gibt es die Worteinbettungsmodelle, die eine Dimensionsreduktion durch Verwen-
dung dichter Darstellungen und eine ausdrucksstarkere Darstellung durch kontextbezogene
Ahnlichkeit erreichen.

Zuriick zur Phase der Datentransformation, wo die bereinigten und vorverarbeiteten Textele-
mente jeweils in numerische Vektoren in einem geeigneten Vektorraum umgewandelt werden,

wird einer der folgenden Prozesse ausgefiihrt:

 Ein TF-IDF-BoW-Reprisentationsmodell wird auf die vorverarbeiteten Textelemente

angewendet, um die Worter in diesen Texten entsprechend zu gewichten

« Das Doc2Vec-Reprisentationsmodell wird auf den bereinigten vorverarbeiteten Textele-

menten trainiert, um Dokumentdarstellungen zu generieren
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+ Oder es werden zwei verschiedene vorab trainierte Repriasentationsmodelle (Word2Vec/BERT)

verwendet, um Vektordarstellungen von den Textelementen direkt zu erstellen

Auf diese Weise kann sowohl die Syntaktik als auch die Semantik von Texten besser dar-
gestellt, sodass die Textobjekte in den nachfolgenden Schritten analysiert, getestet und mit-
einander verglichen werden kénnen. Dieser Schritt umfasst daher die verschiedenen Feature-

Extraktionsmethoden, die in Kapitel 5.1 diskutiert wurden.

6.1.3 Suchabfragen

Um die Qualitat der Ahnlichkeitsvorhersage tatsichlich zu bewerten, miissen die Reprisen-
tationsmodelle an ungesehenen Stichproben ausgefithrt werden. Somit werden drei neue
Artikel-Abstracts wieder aus der New York Times-Tageszeitung als Basis-Suchabfragen ausge-

wihlt. Jeder Artikel reprasentiert eine eigene Kategorie, wie in Tabelle 6.1 gezeigt.

Nr. || Title Abstract Newsdesk || Section | Keywords

1. “China’s Climate “Beijing’s new development World Climate [Greenhouse Gas, Coal, Carbon
Ambitions Collide with its || blueprint is meant to steer the Dioxide, National Energy
Coal Addiction” country to carbon neutrality Administration, Xi Jinping,

before 2060, but companies and China, Economy, Renewable
regions dependent on the fossil Energy]
fuel aren’t making it easy.”

2. “NASA’s Mars Helicopter “The experimental vehicle Science Science [Mars, Helicopter, NASA,
Prepares for Its First named Ingenuity traveled to the Perseverance Mars Rover,
Flight” red planet with the Space]

Perseverance rover, which is
also preparing for its main
science mission.”

3. “Fear of Inflation Finds a “There is little evidence for a big || Business Business || [US Economy, Inflation, Interest
Foothold in the Bond jump in prices, but some Rate, Deflation, Debt, Recession
Market” economists and bond investors and Depression, American

fear President Biden’s policies Rescue Plan, US Politics, Price,

could lead to inflation.” Stocks, Bonds, Government
Bond, Federal Reserve, Treasury
Department, Joe Biden, US]

Tabelle 6.1: Basisartikel.

Dementsprechend miissen die folgenden Schritte wiederholt werden, um die Suchabfragen

fiir die abschlieflende Ahnlichkeitssuche vorzubereiten:

+ Die Abfrage bereinigen

« Sie dann in einen Abfragevektor mit denselben Représentationsmodellen transformieren,

die fur die vorherigen Textelemente verwendet wurden
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6.1.4 Ahnlichkeitssuche

Wenn ein Abfragevektor g eines Abfrageartikels a angegeben wird, werden die dhnlichsten
Artikel abgerufen, je nachdem, wie nahe sie an «a liegen. Diese werden unter Verwendung
der verschiedenen in Kapitel 5.2 dargestellten Metriken abgerufen, die die Ahnlichkeit von
gewichteten vektorisierten Textobjekten berechnen. D.h. sie messen, wie relevant ein Artikel
fuir eine bestimmte gegebene Abfrage ist.

Dabei wird jede Ahnlichkeitssuche fiir die gesamten 16.787 Artikel ausgefithrt, um die
ahnlichsten Artikel mit den héchsten Werten zu finden. Dieser Vorgang wird fiir jeden der

drei Basisartikel wiederholt.

6.2 Technische Implementierung

Python gilt unter Forschern als die beste Wahl fiir die Analyse von Big-Data. Sie ist fiir
ihre Einfachheit und Effizienz bei der Integration von Systemen bekannt, und wird fir viele
Anwendungsbereiche verwendet. Zudem enthélt sie viele eingebaute Bibliotheken, die einfache,
dennoch sehr fortgeschrittene wissenschaftliche Berechnungen bieten, womit verschiedene
NLP-Aufgaben ausgefiihrt bzw. gelost werden konnen. Auf dieser Grundlage wurden alle
Experimente in Python 3 mithilfe mehrerer Bibliotheken implementiert, die allgemein iiber

den pip-Befehl auf der Shell installiert werden kénnen.

6.2.1 Python-Bibliotheken

NLP benétigt einige wesentliche Tools fiir die Analyse von Big-Data und die Verarbeitung un-
strukturierter Daten. Basierend darauf wurden verschiedene Programmiersprachen, Software,
Tools und Bibliotheken entwickelt, um die Leistung von NLP zu verbessern. Heutzutage ist Py-
thon sicherlich die fithrende Open-Source-Sprache, die eine breite Palette benutzerfreundlicher
Bibliotheken bietet. Zum Aufbauen der geplanten Ahnlichkeitsanalysen werden die folgenden
Standardbibliotheken von Python verwendet:

NLTK

Das Natural Language Toolkit [5], kurz als NLTK bezeichnet, gehort zu den bekanntesten und
leistungsstéirksten Bibliotheken, die Python bei der Verarbeitung von Textdaten unterstiitzen.
Dieses Toolkit bietet iiber 50 Korpora, einschlief3lich einer Vielzahl von Funktionen fiir die
Textverarbeitung, wie Tokenisierung, Klassifizierung, Stemming, Lemmatisieren, Parts-of-

Speech, Tagging, Parsing und semantisches Denken.
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NumPy

Numerical Python, NumPy [21], ist eine Python-Bibliothek, die eine einfache, aber leistungsstar-
ke Datenstruktur bietet: das n-dimensionale Array, das bei der wissenschaftlichen Berechnung

grofler mehrdimensionaler Arrays/Matrizen hilft.

Pandas

Pandas [48] ist ein Open-Source-Python-Paket, das auf NumPy basiert und sehr niitzliche
Datenstrukturen fiir die Verwaltung grofler Datenmengen bietet. Es vereinfacht viele der zeit-
aufwindigen, sich wiederholenden Aufgaben, die mit der Datenverarbeitung verbunden sind,
einschliefllich: Importieren und Speichern von Daten, Bereinigen, Normalisieren, Visualisieren

usw.

Scikit-learn

Fiir die meisten Algorithmen in dieser Arbeit wird die Scikit-Learn-Bibliothek [56] verwendet,
eine Bibliothek in Python, die viele uniiberwachte und iberwachte Lernalgorithmen bereitstellt.
Sie bietet eine Auswahl effizienter Tools fiir maschinelles Lernen und statistische Modellierung,
einschlieBlich Klassifizierung, Regression, Clustering und Dimensionsreduktion. Im Gegensatz
zu NumPy oder Pandas konzentriert sich diese Bibliothek auf die Modellierung von Daten und
nicht auf das Laden, Bearbeiten oder Zusammenfassen von denen.

Scikit-learn bietet also eine Toolbox mit soliden Implementierungen einiger weit verbreiteter
Algorithmen u. a. eine sofort einsatzbereite Implementierung von TF-IDF sowie eine praktische
Aufrufmethode zur Berechnung der Kosinusdhnlichkeit zwischen den resultierenden Vektoren,

die wahrend dieser Arbeit griindlich verwendet werden.

Gensim

Gensim [84] steht fiir Generate Similarity. Es ist eine kostenlose Python-Bibliothek, die The-
menmodellierung und semantische Ahnlichkeit zwischen Dokumenten unterstiitzt. Deren
Schwerpunkt liegt auf der statistischen Semantikanalyse von Dokumenten und dann der
Bewertung anderer Dokumente anhand ihrer Ahnlichkeit. Gensim kann mit sehr groien Text-
mengen arbeiten, indem Dokumente an seine Analyse-Engine gestreamt und inkrementell
unitberwacht gelernt werden. Damit konnen mehrere Modelltypen erstellt werden, die jeweils

fiir unterschiedliche Szenarien geeignet sind: u. a. Word2Vec und Doc2Vec.
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6.2.2 Reprasentationsmodelle

Im Folgenden wird auf die technischen Aspekte eingegangen, die bei der Umsetzung der

Reprasentationsmodelle eingerichtet wurden:

TF-IDF

Wie bereits erwahnt, bietet die Scikit-learn-Bibliothek eine sehr einfache Implementierung
von TF-IDF. Unter Verwendung der Tfidf Vectorizer-Klasse werden die Wortanzahl-, IDF- und
die TF-IDF-Werte gleichzeitig berechnet, sodass die Eingabe einer Sammlung von Rohtexten in

eine Matrix von TF-IDF-Merkmalsvektoren konvertiert wird.

Word2Vec

Fur die Word2Vec-Einbettung wird ein vorab trainiertes Modell von Google verwendet, um
die Ahnlichkeit zwischen Dokumenten zu bewerten. Dabei wird die Gensim-Bibliothek zum
Importieren gebraucht wird, indem der Pfad der Modelldatei ibergeben wird. Dieses Modell
enthalt 300-dimensionale Vektoren fir 3 Millionen Worter und Phrasen, die auf 100 Milliarden
Wortern aus dem GoogleNews-Datensatz [54] trainiert wurden, einem kostenlosen Open-

Source-Datensatz von Google.

Doc2Vec

Leider wurde fiir Doc2Vec kein geeignetes vorab trainiertes Modell veroffentlicht. Aus diesem
Grund wird Gensim verwendet, um ein Doc2Vec-Modell auf dem fiir diese Arbeit verfiigbaren
Korpus zu trainieren und daher Vektordarstellungen von den Textobjekten zu erstellen. Dabei
wird das Distributed Memory-Modell als Trainingsalgorithmus verwendet, weil damit die
Wortreihenfolge in einem Dokument beibehalten wird, wihrend bei dem Distributed Bag of
Words-Modell nur der Bag of Words-Ansatz verwendet wird, bei dem keine Wortreihenfolge
beibehalten wird.

Dieses Doc2Vec-Modell wird mit 300 Dimensionen tiber eine Anzahl von 100 Iterationen
getestet. Diese Durchliufe zeigen, wie oft das Modell auf dem Datensatz trainiert wird. Das
wird besonders bevorzugt, da mehr Iterationen das Modell in Richtung Konvergenz treiben.
Zusitzlich zu den vorherigen Parametern verfiigt Doc2Vec tiber die Variable Minimum Count,
mit der Worter entfernt werden, die kleiner als der angegebene Wert sind (in diesem Fall gleich

1 ist). Dies hilft, verrauschte Worter herauszufiltern.
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BERT

Damit Bert die Dateneingaben einbetten kann, wird das vorab trainierte BERT-Modell von
Huggingface [55] aus dem sentence-transformers-Repository verwendet. Dieses Repository er-
moglicht das Trainieren und Verwenden von Transformer-Modellen zum Generieren von Satz-
und Texteinbettungen. Somit wird ein Basismodell erhalten, das 12 Schichten (Transformer
Blocks), 12 Aufmerksamkeitskopfe (Attention Heads), 110 Millionen Parameter und eine ver-
steckte Grofie von 768 besitzt. Infolgedessen werden die semantisch bedeutsamen abgeleiteten

Satz- und Texteinbettungen unter Verwendung von Kosinuséhnlichkeit verglichen.
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Das folgende Kapitel befasst sich mit dem Problem der Bewertung der Textahnlichkeitswerte,
die aus den vorherigen Experimenten erhalten wurden. Zunéchst wird der vorgeschlagene
Bewertungsansatz beschrieben. Hierzu wird eine Liste von vier Kriterien bereitgestellt, die
als Mafe fiir die weitere Evaluation verwendet wird. Im Anschluss wird ein Uberblick tiber
die Methodenleistungen gegeben, indem die ersten Ergebnisse aller Experimente vorgestellt
werden. Zudem werden weitere Bewertungsanalysen durch Hypothesentests durchgefiihrt,
um die vorliegenden Ergebnisse zusatzlich auf Plausibilitit zu priifen. Abschlieflend werden

die finalen Erkenntnisse aus den Experimenten zusammengefasst.

7.1 Bewertungskriterien

Soweit bekannt, gibt es keinen festen Ansatz oder eine feste Methode zur Bewertung von
Ahnlichkeitsmaflen. Solange die Entwicklung und das Trainieren von Reprisentationsmodel-
len fortgesetzt wird, wird jede Methodik dadurch modernisiert und modifiziert. Daher wird
keine Methodik hier vorgegeben, sondern ein einziger Ansatz vorgeschlagen, der auf einer
Reihe von Kriterien basiert. Dieser soll die Eignung, die Unterschiede und den Erfolg der
Textahnlichkeitsmethoden demonstrieren kénnen.

Die folgenden Parameter reichen von der Erfassung qualitativer Aspekte bis hin zu messbaren
und vergleichbaren Werten, anhand derer die Ergebnisse ausgewertet werden kénnen. Fir

jeden dieser Parameter wird eine detaillierte und genaue Definition bereitgestellt.

Tag Overlap

Tags sind der engste Vertreter menschlicher Urteile in Bezug auf inhaltliche Ahnlichkeit. Die
Journalisten selbst schreiben diese von Hand auf. Sie sind in der Spalte keywords in Abbildung
4.1 angezeigt. Das Beste an der Verwendung von Tags besteht darin, objektiv zu messen, wie
stark sich zwei Inhalte Giberschneiden. Jedes Tag hat eine Gr688e von 1 bis 12 Schliisselwértern

(Keywords), so dass je mehr sich zwei Artikel tiberschneiden, desto dhnlicher sie sind.
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Newsdesk Overlap

Zweitens wird das Feature newsdesk eines Artikels beriicksichtigt. Die New York Times ka-
tegorisiert ihre Artikel auf diese Weise auf hochster Ebene: Wissenschaft, Politik, Sport usw.

Jedes Feature erfasst eine sogenannte Obergruppe, die sich auf ein bestimmtes Thema bezieht.

Section Overlap

Das dritte qualitative Kriterium ist das section-Feature. Beispielsweise kann ein Style-Newsdesk
in Self-Care oder Welt in Europe unterteilt werden. Allerdings wird dieses Feature meistens wie
das Newsdesk eingetragen, weshalb es keine entscheidende Rolle wie die beiden vorherigen

Kriterien spielt.

Leistung

Der Hauptzweck der Leistungsmessung besteht darin, eine allgemeine Vorstellung von der
Effizienz jedes Experiments in Bezug auf die Implementierungszeit und den Verbrauch ver-
fugbarer Ressourcen zu vermitteln. Insbesondere, weil diese Experimente unterschiedliche
Methodenkombinationen repréisentieren. Der im Rahmen dieser Arbeit vorgeschlagene Ansatz

umfasst daher zwei Faktoren fiir die Leistungsstudie:

 Ausfithrungszeit: Die Zeit, die bendtigt wird, um ein Experiment abzuschlieffen. Die-
se kann durch das Betriebssystem, mit dem ein bestimmter Prozess ausgefiihrt wird,
und seine Speicherzuweisungsstrategie beeinflusst werden. Hier wird sie in Minuten

gemessen bzw. gegeben.

« Speichernutzung: Dies ist die von der Anwendung verwendete Speichermenge, um

einen bestimmten Prozess durchzufithren. Sie wird in Megabytes gemessen.

7.2 Initiale Ergebnisse

Als erster Schritt zur Bewertung der Methodenleistungen werden die Ergebnisse aller Experi-
mente fiir jede Suchabfrage in den Tabellenabbildungen 7.1 bis 7.3 dargestellt.
Die folgenden Tabellenbeschreibungen bieten jeweils detaillierte Einblicke in die Performanz

jeder Methodenkombination anhand der oben festgelegten Bewertungskriterien:
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Inhaltsbeschreibung der Tabelle 7.1

Die erste Tabelle 7.1 handelt sich um eine Suchabfrage, die die globale Erwarmung beleuch-
tet, indem sie iiber Beijins Plan zur CO2-Neutralitdt vor 2060 spricht. Somit enthalt diese
Artikelabfrage viele spezifische Begriffe wie CO2 Neutrality und Fossil Fuel.

Hierbei hat TF-IDF keine gute Leistung mit nur 23% erbracht, und sich jedoch mehr auf den
Begriff Companies konzentriert hat, was zu einem Off-Topic-Ergebnis fiihrte. Ein dhnliches
Verhalten ist bei Doc2Vec zu sehen. Diese Methode hat einen Artikel als Ergebnis aufgegriffen,
der mit dem Thema der globalen Erwarmung gar nicht zusammenhéngt. Auf der anderen Seite
gelang es BERT und Word2Vec, sich auf denselben verwandten Kontext zu konzentrieren und
Artikel zur globalen Erwarmung im Hinblick auf das aktuelle Problem der Reduzierung fossiler
Brennstoffe zu liefern. Diese Methoden haben jeweils einen Kosinus-Ahnlichkeitsprozentsatz !
von 84% und Word Mover’s Abstandswert ? von 2.6, der relativ kurz ist, getroffen. Allerdings
litten die Ergebnisse unter einem Mangel an ausreichenden Daten, weshalb keine der Methoden
ein Ergebnis zu demselben Thema erfassen konnte. Dies spricht fiir die folgende entscheidende
Bedeutung: Datensétze miissen nach besten Kréften gesammelt, diversifiziert und erweitert

werden, um das beste Ergebnis fiir die Ahnlichkeitsiibereinstimmung zu erzielen.

Inhaltsbeschreibung der Tabelle 7.2

Die zweite Abfrage in der Tabelle 7.2 befasst sich mit einem reinen wissenschaftlichen Ansatz,
wo es viele Terminologien wie Ingenuity, Red Planet und Perseverance Rover enthalten sind.
Solche Begriffe tauchen selten auf, und sind daher leicht zu erlernen. Deshalb haben sich die
meisten Methoden hier relativ gut bewéhrt. Insbesondere haben TF-IDF und Word2Vec, jeweils
mit einem Kosinus-Prozentsatz von 39% und geringen Abstandswert von 2.6, die Begriffe richtig
getroffen bzw. wahrgenommen, die hauptséchlich tiber die spezielle wissenschaftliche Mission
Ingenuity auf dem Mars gesprochen haben. BERT, mit 80%, war auch ein guter Anwarter
jedoch mit dem Fokus auf der Chang’e-4-Mission auf dem Mond anstelle des Mars. Wahrend

Doc2Vec einen Artikel im Lernrahmen aufgegriffen hat, was gar nicht zum Thema gehort.

'Die Kosinusihnlichkeit stellt einen Wert dar, der durch einen eingeschrinkten Bereich von 0 und 1 begrenzt ist.
Hierbei wurde dieser Wert mit 100 multipliziert, um den entsprechenden Prozentsatz anzuzeigen.

’Die Word Mover’s Distance ist ein Maf fiir den Abstand zwischen eingebetteten Wortvektoren. Sie stellt daher
einen Wert dar, der von 0 bis unendlich reicht.
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Inhaltsbeschreibung der Tabelle 7.3

Im Vergleich zu den beiden vorherigen Artikelabfragen ist die letzte Abfrage in Tabelle 7.3 viel
ereignisgesteuerter, zeitkritischer und tragt ein bestimmtes Substantiv, namlich joe Biden.
Da sich Wirtschaftsnachrichten in Bezug auf z.B. Borsenkurse oder Bons stindig 4ndern und
in der Regel weit davon entfernt sind, einen statischen Stand beizubehalten, dndern sich dabei
alle deren relevanten Nachrichten meistens im Verlauf der Ereignisse sehr schnell. Es ist also
fair zu sagen, dass sich die erworbenen Ergebnisartikel inhaltlich sehr stark variieren, was mit
den rapiden Verdnderungen im Wirtschaft und somit an den Aktienmarkten zusammenhangt.
In diesem Fall haben TF-IDF und BERT, mit jeweils 86% und 30%, die schnelle Entwicklung
der wirtschaftlichen Situation anhand der eingegebenen Suchabfrage erfasst. Dabei haben
sie den Riickgang der Aktienmaérkte dargestellt. Allerdings hat Word2Vec einen Abstecher in
ein wirtschaftliches Wohnproblem wie Immobilien und Wohnen gemacht. Doc2Vec hat sich
anderseits auf das Wort President in einem wirtschaftlichen aber auch politischen Kontext

konzentriert, was wieder zu einem ungenauen Ergebnis gefiihrt hat.

1. Suchabfrage: “China’s Climate Ambitions Collide with its Coal Addiction”

Experiment Ahnlichster Artikel Ahnlichkeitswert Tag Newsdesk Section Overlap
Overlap || Overlap

TF-IDF + Kosinuséhnlichkeit “Tech companies aren’t going to || Kosinuswert = 0.23 || 0 OpEd (N) Opinion (N)
dismantle the systems that are
making them billions.”

Word2Vec + Word Mover’s Distance || “Efforts to limit global warming || WMD-Wert = 2.6 2 Climate (N) Climate (Y)

often focus on emissions from

fossil fuels, but food is crucial,

too, according to new research.”

Doc2Vec + Kosinuséihnlichkeit “Companies, unions and trade || Kosinuswert = 0.56 || 0 Metro (N) New York (N)
groups are making pitches that
their workers should be prioriti-
zed”

BERT + Kosinusahnlichkeit “Efforts to limit global warming || Kosinuswert = 0.84 || 2 Climate (N) || Climate (Y)

often focus on emissions from

fossil fuels, but food is crucial,

too, according to new research.”

Tabelle 7.1: Ergebnisse der Experimente zur ersten Suchabfrage.
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2. Suchabfrage: “NASA’s Mars Helicopter Prepares for Its First Flight”

Experiment

Ahnlichster Artikel

Ahnlichkeitswert

Tag
Overlap

Newsdesk
Overlap

Section Overlap

TF-IDF + Kosinusahnlichkeit

“The third and final mission to
the red planet of the month lifted
off on Thursday.”

Kosinuswert = 0.39

4

Science (Y)

Science (Y)

Word2Vec + Word Mover’s Distance

“As part of its next Mars mission,
NASA is sending an experimen-
tal helicopter to fly through the

red planet’s thin atmosphere.”

WMD-Wert = 2.6

5 Science (Y)

Science (Y)

Doc2Vec + Kosinusidhnlichkeit

“Look closely at this image, strip-
ped of its caption, and join the
moderated conversation about
what you and other students

see.

Kosinuswert = 0.68

0 Learning (N)

The Learning Net-
work (N)

BERT + Kosinuséhnlichkeit

“The Chang’e-4 mission, the first
toland on the lunar far side, is de-
monstrating the promise and pe-

ril of using ground-penetrating

radar in planetary science.”

Kosinuswert = 0.80

1 Science (Y)

Science (Y)

Tabelle 7.2:

Ergebnisse der Experimente zur zweiten Suchabfrage.

3. Suchabfrage: “Fear of Inflation Finds a Foothold in the Bond Market”

Experiment

Ahnlichster Artikel

Ahnlichkeitswert

Tag
Overlap

Newsdesk
Overlap

Section

Overlap

TF-IDF + Kosinuséihnlichkeit

“Stocks fell and investors rus-
hed to the safety of government

bonds.”

Kosinuswert = 0.30

4

Business (Y)

Business (Y)

Word2Vec + Word Mover’s Distance

“Economists say rents would fall.
Neighbours fear rents would ri-
se. New research tries to find the

answer.”

WMD-Wert = 2.7

Business (Y)

Business (Y)

Doc2Vec + Kosinusihnlichkeit

“The president leads a transition

to sickness.”

Kosinuswert = 0.58

OpEd (N)

Opinion (N)

BERT + Kosinuséhnlichkeit

“The drop in stocks and bond
yields suggests investors think
the Federal Reserve’s interest-
rate cut won’t contain the econo-

mic impact of the coronavirus.”

Kosinuswert = 0.86

Business (Y)

Business (Y)

Tabelle 7.3: Ergebnisse der Experimente zur dritten Suchabfrage.
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In der nachstehenden Abbildung 7.1 sind die vier Messergebnisse zur Speichernutzung aus
Tabelle 7.4 in einem Sdulendiagramm aufgefiihrt. Unter Verwendung des MacOS Catalina-
Betriebssystems zum Ausfithren der Implementierungen, kann man direkt sehen, dass die
Methodenkombination aus Word2Vec und WMD ein einschrankendes Verhalten fiir den stei-
genden Speicherbedarf darstellt und einen Schwellenwert von etwa 5,300 MB beibehélt. Das ist
namlich auf den groflen GoogleNews-Datensatz zuriickzufithren, der allein mehr als 3,000 MB
zum Laden benotigt, noch bevor die Word Mover’s Distance-Methode ihre Ahnlichkeitsberech-
nungen ausfithrt. Darauf folgt die 2,600-MB-Speichernutzung bei Doc2Vec. Dieser Wert ergibt
sich aus der Kombination von 300 Vektordimensionen mit 100 Iterationsrunden auf demselben
Datensatz.

Dariiber hinaus zeigt die zweitstehende Abbildung 7.2 die Ausfithrungszeit der vier Szenarien
einschlieBlich aller Schritte (Tokenisierung, Vektorisierung und Vergleich) unter MacOS Catali-
na. Es ist klar, dass die von dem Betriebssystem verfolgte Speicher-Zuweisungsstrategie keinen
spiirbaren Einfluss auf die Ausfithrungszeit hat. Man kann das besonders bei Word2Vec und
WMD feststellen, dessen durchschnittlichen Ausfithrungszeit nur etwa 3 Minuten dauerte. Im
Vergleich zu BERT zusammen mit dem Kosinus-Ahnlichkeitsalgorithmus, dessen Ausfithrung
die langste Zeit, durchschnittlich 45 Minuten, in Anspruch nahm, aber eine vergleichsweise
geringere Speichernutzung als beim vorherigen Ansatz. Ein weiteres auftilliges Verhalten ist
bei der TF IDF-Methode zu sehen, die nicht mal eine Minute bei allen Experimenten brauchte.

Das zeigt allerdings, wie sich ihre schnelle Implementierung auf die Laufzeit auswirkte.

Speichernutzung in MB

6000
5000
4000
3000
2000

1000
. [ .

TF-IDF + Kosinusdhnlichkeit ‘Word2Vec +Word Mover's Distance  Doc2Vec + Kosinusahnlichkeit BERT + Kosinusdhnlichkeit

Abbildung 7.1: Speichernutzung der Experimente in Megabyte.
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Ausflihrungszeit in Min.
50

45
40
35
30
25
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TF-IDF +Kosinusahnlichkeit Word2Vec + Word Mover's Distance Doc2Vec + Kosinusdhnlichkeit BERT + Kosinus&hnlichkeit

Abbildung 7.2: Ausfithrungszeit der durchgefithrten Experimente in Minuten.

Experiment Speichernutzung || Ausfithrungszeit
TF-IDF + Kosinus-Ahnlichkeit 347 MB 0.37 Min.
Word2Vec + Word Mover’s Distance 5,300 MB 3 Min.

Doc2Vec + Kosinusahnlichkeit 2,600 MB 16 Min.

BERT + Kosinus-Ahnlichkeit 1,014 MB 45 Min.

Tabelle 7.4: Messergebnisse der Speichernutzung und Ausfithrungszeit der vier durchgefithrten
Experimenten.

7.3 Experimentelle Ergebnisse

Beim Hypothesentest ist eine Moglichkeit definiert, die Ergebnisse einer Umfrage oder eines
Experiments zu testen, um festzustellen, ob ein Analyst aussagekraftige Ergebnisse hat. Dabei
testet man im Grunde genommen, ob seine Ergebnisse giiltig sind. Wenn sie jedoch zufallig
entstanden sind, kann das Experiment somit nicht wiederholt werden und ist daher wenig
nitzlich. Das Testen von Hypothesen ist fiir fast jeden Sektor erforderlich und beschrankt
sich nicht auf Statistiker oder Datenwissenschaftler. Wenn man beispielsweise einen Code
entwickelt, fithrt man auch Tests durch. Ebenso muss fiir jedes Produkt oder Problem, das eine
Organisation zeigt, dieses durch die Bereitstellung von Annahmen gelost werden. Das kann

mit Hypothesentests erfolgen.

50



7 Evaluation

Im Folgenden werden drei Hypothesen vorgestellt. Diese beziehen sich auf die gemesse-
ne Ahnlichkeit (in diesem Fall als abhingige Variable bekannt) zwischen dem in Kapitel 4
erhaltenen Datensatz und kiinstlichen bzw. manipulierten Versionen der Artikelabfragen (un-
abhéngige Variablen) aus Kapitel 6.1.3. Wahrend des Testens der Hypothesen wird die Methode
Doc2Vec ausgeschlossen und nicht weiter verwendet, da sie soweit keine plausiblen oder prazi-
sen Ergebnisse geliefert hat, und folglich keine gute Leistung in den vorherigen Experimenten
erbracht hat.

Erste Hypothese - Negation

Wenn die zweite Artikelabfrage aus Kapitel 6.1.3 mit der Negation der Verbalphrase durch
Einfiigen des Kurzforms n’t negiert wird, dann werden die Kosinuswerte der Experimente in
Tabelle 7.2 dadurch erheblich abnehmen, und die WMD-Werte ansteigen.

Diese Hypothese konzentriert sich hauptséchlich auf die Identifizierung der Negation. Im All-
gemeinen ist diese keine einfache Aufgabe und ihre Komplexitat nimmt zu, da Negationsworter
wie not, nor usw. (syntaktische Negation) nicht das einzige Kriterium zur Negationsberechnung
reprisentieren. Die sprachlichen Muster - Prafixe (z. B. un-, dis- usw.), oder Suffixe (z. B. -less)
fithren auch den Kontext der Negation in Textdaten ein [11]. Allerdings wird sich der Test hier
ausschlief8lich mit dem Umfang der syntaktischen Negation befassen, die sehr haufig im Text
verwendet wird und die Bedeutung von Wortern vollstindig dndert. Dies kann daher zu einer

Anderung der Versuchsergebnisse fithren.

Analyseplan: Der nichste Schritt besteht darin, einen Analyseplan zu formulieren, in dem
beschrieben wird, wie die Daten ausgewertet werden. Basierend auf dem in Abbildung 7.3
dargestellten Negationsprozess wird das Folgende vorangestellt: In einem ersten Schritt wird
die negative Aussage mit jedem Ergebnisartikel in der Spalte Ahnlichster Artikel in Tabelle 7.2
verglichen, und zwar unter Verwendung der entsprechenden Methodenkombination, mit der
diese Ergebnisse urspringlich erzielt wurden. Anschlieffend wird diese negierte Aussage mit

dem gesamten Datensatz verglichen, um mogliche neue Ahnlichkeitsergebnisse zu entdecken.
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"The experimental vehicle named Ingenuity traveled to the

red planet with the Perseverance rover, which is also

Positive Aussage ) . N L
preparing for its main science mission.
"The experimental vehicle named Ingenuity didn't travel to
Negative Aussage the red planet with the Perseverance rover."

Abbildung 7.3: Syntaktische Negation der zweiten Suchabfrage aus Kapitel 6.1.3.

Erkenntnisse: Anhand der aufgenommenen Werte in Tabelle 7.5 ist es offensichtlich, dass
die negative Aussage weniger mit den initialen Ergebnissen tibereinstimmt, die urspriinglich
unter Verwendung der positiven Aussage als Eingabe erhalten wurden. Eine weitere Erkenntnis
ergibt sich aus der Tabelle 7.6. Diese Tabelle zeigt die neuen Ergebnisse, die durch Vergleich
der negativen Aussage mit den einzelnen Artikeln in dem Datensatz erhalten wurden. Im
Allgemeinen waren alle Methoden nicht in der Lage, dhnliche Artikel aufzunehmen, die die
negierte Aussage als Tatsache beweisen kénnen. Dies bestitigt jedoch, dass der Datensatz
keine Artikel enthalt, die iiber eine gescheiterte wissenschaftliche Mission auf dem roten
Planeten sprechen, was zu den Ausgaben in der Tabelle fithrte. Somit helfen diese Erkenntnisse,
die urspriingliche Hypothese zu unterstiitzen. Allerdings implizieren sie keine vollstindige

Gewissheit.
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7 Evaluation

2. Suchabfrage: “NASA’s Mars Helicopter Prepares for Its First Flight”

Experiment Artikel Ahnlichkeitswert
TF-IDF + Kosinus-Ahnlichkeit “The third and final mission to the || Kosinuswert = 0.15
red planet of the month lifted off on
Thursday”
Word2Vec + Word Mover’s Distance “As part of its next Mars mission, || WMD-Wert = 2.8

NASA is sending an experimental
helicopter to fly through the red pla-
net’s thin atmosphere”

BERT + Kosinus-Ahnlichkeit “The Chang’e-4 mission, the first || Kosinuswert = 0.54

to land on the lunar far side, is de-

monstrating the promise and peril

of using ground-penetrating radar

in planetary science.”

Tabelle 7.5: Ahnlichkeitswerte der Experimente zwischen der negativen Suchabfrage und den
Textelementen in der Spalte Artikel.

2. Suchabfrage: “NASA’s Mars Helicopter Prepares for Its First Flight”
Experiment Artikel Ahnlichkeitswert
TF-IDF + Kosinus-Ahnlichkeit “The combined orbiter, lander and || Kosinuswert = 0.33

rover will reach the red planet in Fe-
bruary, if all goes well. NASA plans
a Mars launch of its own next week.”
Word2Vec + Word Mover’s Distance “As part of its next Mars mission, || WMD-Wert = 2.8

NASA is sending an experimental
helicopter to fly through the red pla-

net’s thin atmosphere”

BERT + Kosinus-Ahnlichkeit “As part of its next Mars mission, || Kosinuswert = 0.76
NASA is sending an experimental

helicopter to fly through the red pla-

net’s thin atmosphere”

Tabelle 7.6: Ergebnisse der Experimente zwischen der negativen Suchabfrage und den gesamten
Artikeln im Datensatz.

Zweite Hypothese - Kontexterginzung

Wenn der Begriff Fossil Fuel durch Coal, Petroleum und Natural Gas in der ersten Artikelabfrage

aus Kapitel 6.1.3 ersetzt wird, ohne den Kontext der originalen Aussage zu dndern, dann werden
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sich die Ergebnisartikel bei Word2Vec und BERT von denen in der Tabelle 7.1 nicht dndern.
Allerdings wird das Ergebnis bei TF-IDF davon beeinflusst, und sich dadurch dndern.
Hierbei wird auf der Verteilungshypothese aus [22] basiert. Diese besagt, dass Worter, die
in denselben Kontexten vorkommen, tendenziell ahnliche Bedeutungen haben, was die Basis
fiir die semantische Analyse von Text ist. Die Idee dahinter ist, dass man die Bedeutung von
Wortern lernen kann, indem man den Kontext betrachtet, in dem sie erscheinen. Wie zuvor
erlautert, wurden im Laufe der Jahre viele Anséitze zum Erlernen von Wortern aus dem Kontext
entwickelt, darunter Word2Vec und BERT. Wenn wihrend der Trainingszeit dieser Methoden
zwel Zielworter einen bestimmten Kontext teilen wiirden, ware das Gewicht des Netzwerks fur
diese beiden Zielworter intuitiv nahe beieinander und somit ihre tibereinstimmenden Vektoren.
Dadurch wird eine Verteilungsdarstellung fiir jedes Wort im Korpus erhalten, im Gegensatz zu
zéhlbasierten Ansétzen (wie BOW und TF-IDF), die die semantische Bedeutung von Woértern

nicht erfassen konnen.

Analyseplan: Dieser Plan besteht nur aus einem Schritt. Der gednderte bzw. ergénzte Text
in Abbildung 7.4 wird tiber jeden Dateneintrag ausgefiihrt. Dadurch wird untersucht, ob am

Ende des Tests dieselben Ergebnisse wie in Tabelle 7.1 erzielt werden.

"Beijing’s new development blueprint is meant to steer the
country to carbon neutrality before 2060, but companies and
regions dependent on fossil fuel aren’t making it easy."

Originaler Text

"Beijing’s new development blueprint is meant to steer the
country to carbon neutrality before 2060, but companies and
Geinderter Text regions dependent on coal, petroleum and natural gas

aren’t making it easy."

Abbildung 7.4: Kontexterganzung der ersten Suchabfrage aus Kapitel 6.1.3.
Erkenntnisse: Die Tabelle 7.7 unten zeigt, dass die Annahme bzw. zweite Hypothese nur

bei BERT richtig wahr. Diese Methode hat trotz der Wortanderung denselben Artikel mit

einem gleichen Kosinus-Ahnlichkeitsprozentsatz von 83% erfasst, wie bei der ersten originalen
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Suchabfrage. Allerdings hat die Annahme bei Word2Vec und TF-IDF eindeutig gescheitert.
Obwohl die Ausgabe der Methode Word2Vec anders bzw. nicht wie erwartet war, ging sie
jedoch nicht aus dem Kontext. D.h. das Hauptthema des erhaltenen Artikels blieb blieb das
Streben nach einer Reduzierung des Einsatzes von Kohle und ihren Derivaten. Bei TF-IDF hat sich
das Ergebnis nicht gedndert. Diese Methode wurde daher von dem ergénzten Kontext nicht

beeinflusst, und hat sich weiterhin lediglich auf den Begriff Companies konzentriert.

1. Suchabfrage: “China’s Climate Ambitions Collide with its Coal Addiction”
Experiment Artikel Ahnlichkeitswert

TF-IDF + Kosinus-Ahnlichkeit “Tech companies aren’t going to dis- || Kosinuswert = 0.21
mantle the systems that are making
them billions”

Word2Vec + Word Mover’s Distance “As coal declines and wind and so- || WMD-Wert = 2.7

lar energy rise, some are pushing

to limit the use of natural gas, but

utilities say they are not ready to do

»

SO.

BERT + Kosinus-Ahnlichkeit “Efforts to limit global warming of- || Kosinuswert = 0.83
ten focus on emissions from fossil
fuels, but food is crucial, too, accor-

ding to new research”

Tabelle 7.7: Ergebnisse der Experimente zwischen der ergénzten Suchabfrage und den gesamten
Artikeln im Datensatz.

Dritte Hypothese - Kontextianderung

Wenn der Kontext der dritten Artikelabfrage aus Kapitel 6.1.3 vollstandig gedndert wird, sodass
sie nicht mehr dieselbe Bedeutung besitzt, dann werden sich die zuvor erhaltenen Ausgaben
bei Word2Vec und BERT in Tabelle 7.3 dndern. Allerdings wird das Ergebnis bei TF-IDF nicht

davon beeinflusst.
Analyseplan: Der Plan folgt dem gleichen Schritt wie bei der zweiten Hypothese und kann

daher genauso formuliert werden. Allerdings unter Verwendung des gednderten Textes in
Abbildung 7.5 als Eingabe.
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"There is little evidence for a big jump in prices, but some
economists and bond investors fear President Biden’s

Originaler Text
ginaler fex policies could lead to inflation."
"The prices are looking good, economists and bond
Getinderter Text investors are feeling optimistic about President Biden’s

policies."

Abbildung 7.5: Kontextanderung der dritten Suchabfrage aus Kapitel 6.1.3.

Erkenntnisse: Durch das Betrachten der Ergebnisse in Tabelle 7.8 und deren Vergleich
mit denen in Tabelle 7.3, sieht man keine Anderung in der Ausgabe bei TF-IDF, wie zuvor
angenommen wurde. Auf der anderen Seite wurden unterschiedliche Ergebnisse bei Word2Vec
und BERT erzielt, was darauf hinweist, dass sich die Anderung des Kontexts tatsachlich die
Ahnlichkeitswerte beeinflusst hat. Hierbei haben die neu herausgefundenen Artikel eine leichte
Anderung in der Stimmung und wirken nun positiver als die Artikel in der urspriinglichen
Tabelle 7.3, die fiir sie eine negative Bedeutung haben. Diese beiden Erkenntnisse tragen also

dazu bei, die getroffene Annahme weiter zu stiitzen.
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3. Suchabfrage: “Fear of Inflation Finds a Foothold in the Bond Market”
Experiment Artikel Ahnlichkeitswert
TF-IDF + Kosinus-Ahnlichkeit “Stocks fell and investors rushed to || Kosinuswert = 0.35

the safety of government bonds”

Word2Vec + Word Mover’s Distance “Investors are tripping over one || WMD-Wert = 2.8
another to give hot start-ups money.
DoorDash and Airbnb are going pu-

blic. The good times are baaack”

BERT + Kosinus-Ahnlichkeit “The country’s swift and successful || Kosinuswert = 0.77
response to the pandemic has ena-
bled its real estate market to stay

open, encouraging an influx of do-

mestic buyers.”

Tabelle 7.8: Ergebnisse der Experimente zwischen der geanderten Suchabfrage und den gesam-
ten Artikeln im Datensatz.

7.4 Abschliefiende Erkenntnisse

Im allgemeinen stellt man anhand der oben dargestellten Evaluationen und Hypothesentests
fest, dass die Experimente tatsachlich verlassliche Ergebnisse erzielt haben. Allerdings gibt
es keine eindeutige Gewinnerkombination. Insgesamt waren BERT, Word2Vec und TF-IDF
die leistungsstirksten Methoden. Es ist also iiberraschend fiir TF-IDF, da es der zweitéalteste
erfundene Algorithmus und daher altmodisch im Vergleich zu den anderen Methoden ist.
Vielmehr kann man hier enttauscht sein, dass das hochmoderne KI-Deep-Learning bei dieser
Aufgabe keine grofie Bedeutung hat. Auf der anderen Seite kann jede Deep-Learning-Technik
verbessert werden, indem man sein eigenes Modell trainiert und die Daten besser vorverarbeitet,
aber es sind alle mit Entwicklungskosten verbunden. Man méchte sich also tiberlegen, wie
besser sich diese Bemithungen im Vergleich zur traditionellen TF-IDF-Methode auswirken
werden.

SchlieBlich ist es fair zu sagen, dass man die Doc2Vec-Methode in Bezug auf die Ahnlichkeit
der Dokumente insgesamt vergessen sollte, weil sie keinen Nutzen gegeniiber der heutigen
Alternative bringt. Entgegen den Erwartungen hat das Hinzufiigen von Stimmungsmerkmalen

in diesem Fall die Leistung nicht wesentlich erhoht.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem abschlieffenden Kapitel wird eine Zusammenfassung der wichtigsten Erkenntnisse
dieser Arbeit gegeben. Dariiber hinaus wird ein Ausblick auf absehbare Forschungsméglichkei-
ten ermittelt. Dabei werden einige Gedanken und offene Fragen diskutiert, die fiir zukiinftige

Entwicklungen untersucht werden kénnen.

8.1 Zusammenfassung

In dieser Forschungsarbeit wurde die Leistung verschiedener Ahnlichkeitsansitze fiir Text-
analyse bewertet. Sie wurden anhand eines Datensatzes verglichen, der aus insgesamt 16,786
Artikeln der New York Times bestand, die im gesamten Jahr 2020 veroffentlicht wurden.

Insgesamt wurden vier verschiedene Kombinationen von Text-Reprasentationsmethoden
und Ahnlichkeitsmetriken wie Kosinusidhnlichkeit und Word Mover’s Distance experimentiert.
Diese reichten von den altmodischen und traditionellen Bag-of-Words (mit TF-IDF) bis zu den
effizienteren Worteinbettungsmodellen (mit einem tief lernenden neuronalen Netzwerk) wie
Word2Vec und Doc2Vec und schliefilich dem neuesten Sprachmodell BERT (verwendet beim
Transferlernen von attention-basierten Transformatoren), das die NLP-Landschaft vollstindig
revolutioniert hat.

Dabei haben die durchgefithrten Experimente einen iterativen Ansatz verfolgt, um dhnliche
Texte in vier Hauptschritten zu erkennen: (1) Textbereinigung und Vorverarbeitung durch
Konvertierung in Kleinbuchstaben, Stemming und Tokenisierung; (2) Umwandlung von Texten
in numerische Ausdriicke bzw. Vektoren unter Verwendung von Reprasentationsmodellen; (3)
Sammlung mehrerer Textabfragen als Eingaben; (4) Berechnung der Ahnlichkeitswerten. Die
experimentellen Ergebnisse haben dann gezeigt, dass Doc2Vec keine gute Leistung im Vergleich
zu den anderen Methoden erbracht hat. Zudem wurde eine Reihe von weiteren Experimenten
durchgefiihrt, die insgesamt drei von der Arbeit aufgestellten Hypothesen getestet haben. Diese
haben bewiesen, wie sich die Manipulation verschiedener Merkmale der Texte tatsichlich
auf die Methodenergebnisse auswirken kann, was bei der Bewertung der Genauigkeit der

erhaltenen Ergebnisse geholfen hat.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

SchlieBllich hat die Arbeit veranschaulicht, dass die prazisesten Ahnlichkeitswerte mit BERT
und Word2Vec, gefolgt von TF-IDF, erzielt wurden. Dabei wurde aulerdem bestétigt, dass

Doc2Vec die Feature-Extraktionsmethode mit der schlechtesten Leistung ist.

8.2 Ausblick

Weitere Forschungsideen und Tests werden in diesem Abschnitt aufgefiihrt, die aus zeitli-
chen Griinden nicht untersucht werden konnten. AnschlieBende Arbeiten schlagen neue
Experimente vor. Diese sollen die Auswirkungen verschiedener Vorverarbeitungsideen und
Modifikationen der Reprasentationsmodelle auf die Genauigkeit der Ergebnisse untersuchen.

Wie in Kapitel 5.1 angegeben, extrahieren Word2Vec und Doc2Vec semantische Bedeutungen
basierend auf Word-Co-Occurrences im Datensatz. D.h. je mehr Word-Co-Occurrences im
selben Kontext im gesamten Korpus auftreten, desto bessere Wortdarstellungen werden im
Vektorraum erzielt. Allerdings gibt es in der deutschen Sprache viele zusammengesetzte Worter,
zum Beispiel Diplomsozialpddagogik, die in Diplom, Sozial und Pddagogik unterteilt werden
kann, sodass die im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Modelle das zusammengesetzte Wort
als eigenstandiges Wort in das Vokabular aufnehmen wiirden.

Zusammengesetzte Worter sind weniger haufig als ihre einzelnen Unterkomponenten, was
schwichere Darstellungen solcher Worter impliziert. Daher soll der Effekt der Aufteilung
dieser Worter untersucht werden, wodurch der Wortschatz und die Trainingszeit verringert
und die Anzahl der Word-Co-Occurrences erh6ht wird, um die Unterkomponenten besser
darzustellen. Hierzu kénnen Compound-Splitting-Methoden wie SECOS (SEmantic COmpound
Splitter) [63, 31] eingesetzt werden.

Daneben ist es auch méglich, mehr als einen Ahnlichkeitsansatz zu kombinieren, um die
Gesamtleistung der Methoden zu erhéhen. Dieser Schritt konnte besonders niitzlich sein,
indem beispielsweise TF-IDF und Doc2Vec kombiniert und ihre Ergebnisse zusammengefiihrt
werden, da Doc2Vec allein nicht zu interessanten Ausgaben gefiihrt hat.

Zudem ist es wichtig zu beachten, dass die erhaltenen Ergebnisse in Kapitel 7.2 und 7.3 in
Bezug auf den verwendeten Datensatz interpretiert wurden, weshalb weitere Experimente
mit anderen dhnlichen Datensitzen durchgefithrt werden sollen, um die Machbarkeit der
untersuchten Methoden besser zu beweisen.

Schliefilich bleibt das Ziel dieser Arbeit, die Reproduzierbarkeit experimenteller Ergebnisse
zu fordern und zuverlissige dauerhafte experimentelle Bedingungen bereitzustellen, die zu-
kiinftigen Studien und Entwicklungen im Bereich der Textdhnlichkeit zugute kommen sowie

die Wiederverwendung bestimmter experimenteller Schritte unterstiitzen kénnen.
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Quellcode

1 tf-idf+cosine-similarity.py

1 import nltk

2 import string

3 import numpy as np

4 # import pandas as pd

5 from nltk.stem import WordNetLemmatizer

6 from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer
7 from sklearn.metrics.pairwise import linear_kernel

8

9 nltk.download('stopwords")

10 nltk.download( 'wordnet")

11 nltk.download('punkt"')

12

13 new_document = "This is an example sentence for the document to be compared"
14 documents = ["This is the documents collection to be compared against the new_document"]
15

16 #

17

18

19 # The tokenize function preprocesses the dataset before it gets vectorized
20 def tokenize(text):

21 stem = nltk.stem.SnowballStemmer('english')

22 stem = nltk.stem.PorterStemmer()

23 lemmatizer = WordNetLemmatizer()

24 text = text.lower()

25

26 for token in nltk.word_tokenize(text):

27 if token in string.punctuation:

28 continue

29 yield lemmatizer.lemmatize(token)

30 yield stem.stem(token)

31

32 #

33
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34

36
37
38
39
40
a1
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61

def process_tfidf_similarity():
vectorizer = TfidfVectorizer(tokenizer=tokenize, stop_words='english')

# To make uniformed vectors, new_document needs to be combined with the documents collection first.
documents.insert (0, new_document)
embeddings = vectorizer.fit_transform(documents)

cosine_similarities = linear_kernel(embeddings[0:1], embeddings).flatten()
cosine_sim = np.delete(cosine_similarities, 0)

# The below iteration finds the highest similarity value in the object cosine_sim and its corresponding document
# index
highest_score = 0
highest_score_index = 0
for i, score in enumerate(cosine_sim):
if highest_score < score:
highest_score = score
highest_score_index = i

most_similar_document = documents[highest_score_index + 1]

print("Most similar document with the score [", highest_score, "] is: + most_similar_document)

process_tfidf_similarity()

word2vec+wmd.py

import gensim

import nltk

import string

# import pandas as pd

from nltk.tokenize import word_tokenize
from nltk.corpus import stopwords

from nltk.stem import WordNetLemmatizer

nltk.download('stopwords"')

# Loading the pre-trained embeddings. Each word is represented as a 300 dimensional vector
model = gensim.models.KeyedVectors.load_word2vec_format(
'GoogleNews-vectors-negative300.bin.gz', binary=True)

new_document = "This is an example sentence for the document to be compared"
documents = [
"This is the documents collection to be compared against the new_document"]

# The preprocess function cleans the dataset before it gets tokenized
def preprocess(text):

lowered = str.lower(text)

lemmatizer = WordNetLemmatizer()

stop_words = set(stopwords.words('english'))
word_tokens = word_tokenize(lowered)

words = []
for w in word_tokens:
if w not in stop_words:
if w not in string.punctuation:
if len(w) > 1:
lemmatized = lemmatizer.lemmatize(w)
words.append(lemmatized)

return words
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41 # The dataset is then tokenized

42 tokenized_doc = []

43 for d in documents:

44 tokenized_doc.append(preprocess(d))

49 # The word mover's distances are calculated between the new_document and each one of the documents in the
50 # collection

51  distances = []

52 for d in tokenized_doc:

53 distance = model.wmdistance(preprocess(new_document), d)
54 distances.append(distance)

55

56 #

57

58 # The distance between two text documents A and B is the minimum cumulative distance that words from
59 # the text document A need to travel to match exactly the point cloud of text document B

60 most_similar_document = documents[distances.index(min(distances))]

61 print("Most similar document with the score [", min(

62 distances), "] is: " + most_similar_document)

3 doc2vec+cosine-similarity.py

1 import numpy as np

2 import pandas as pd

3 import nltk

4 import string

5 from gensim.models.doc2vec import Doc2Vec, TaggedDocument
6 from nltk import word_tokenize

7 from nltk.stem import WordNetLemmatizer

8 from nltk.corpus import stopwords

9 from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity

11 nltk.download('stopwords"')
12 nltk.download('wordnet")
13 nltk.download('punkt")

15 new_document = "This is an example sentence for the document to be compared"
16 documents = ["This is the documents collection to be compared against the new_document"]

18 # First new_document needs to be combined with the documents collection.
19 documents = np.insert(documents, 0, new_document)

21 #

23 # The preprocess function cleans the dataset before it gets vectorized
24 def preprocess(text):

25 lowered = str.lower(text)

26 lemmatizer = WordNetLemmatizer()

27

28 stop_words = set(stopwords.words('english'))
29 word_tokens = word_tokenize(lowered)

30

31 words = []

32 for w in word_tokens:

33 if w not in stop_words:

34 if w not in string.punctuation:

35 if len(w) > 1:

36 lemmatized = lemmatizer.lemmatize(w)
37 words.append(lemmatized)

38

39 return words

40

41 #

69



Quellcode

42

43 # Before training the doc2Vec model, the cleaned data is tagged first.

44 tagged_data = [TaggedDocument(words=preprocess(doc), tags=[il) for i, doc in enumerate(documents)]

45

46 # The doc2Vec model is tested with 308 dimensions over a number of 180 iterations using the ‘distributed memory’
47 # (PV=DM) training algorithm

48 model_d2v = Doc2Vec(vector_size=300, alpha=0.025, min_alpha=0.00025, min_count=1, dm=1)

49 model_d2v.build_vocab(tagged_data)

50

51 for epoch in range(100):

52 print('iteration {@}'.format(epoch))

53 model_d2v.train(tagged_data,

54 total_examples=model_d2v.corpus_count,
55 epochs=model_d2v.epochs)

56

57 # document-word embeddings are created based on the doc2Vec model results
58 document_embeddings = np.zeros({documents.shapel[@], 300))

59

60 for i in range(len(document_embeddings)):

61 document_embeddings [i] = model_d2v.docvecs[i]

62

63 #

64

65 documents = pd.DataFrame(documents, columns=['documents'])

66

67 # The cosine similarity is calculated between all the document embeddings
68 pairwise_similarities = cosine_similarity(document_embeddings)

69

70

71 # The most_similar function returns the cosine similarity between a given document index and each one of the
72 # documents in the collection

73 def most_similar(doc_id, similarity_matrix, matrix):

74 print(f'Document: {documents.ilocl[doc_id] ["documents"]1}")
75 print(*\n')

76 print(*Similar Documents:')

77 if matrix == 'Cosine Similarity':

78 similar_ix = np.argsort(similarity_matrix[doc_id])[::-11
79 for ix in similar_ix:

80 if ix == doc_id:

81 continue

82 print('\n")

83 print(f'Document: {documents.iloc[ix]["documents"]}"')
84 print(f'{matrix} : {similarity_matrix[doc_id] [ix]}")
85

86

87 #

88

89 most_similar(0, pairwise_similarities, 'Cosine Similarity')
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bert+cosine-similarity.py

import numpy as np

# import pandas as pd

from sentence_transformers import SentenceTransformer
from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity
from nltk import sent_tokenize

new_document = "This is an example sentence for the document to be compared"
documents = ["This is the documents collection to be compared against the new_document"]

#

def process_bert_similarity():
# This will download and load the pretrained model offered by UKPLab.
model = SentenceTransformer('bert-base-nli-mean-tokens")

# Although it is not explicitly stated in the official document of sentence transformer
# the original BERT is meant for shorter sentences.

# Therefore the model is fed by sentences instead of the whole documents.

sentences = sent_tokenize(new_document)

base_embeddings_sentences = model.encode(sentences)

base_embeddings = np.mean(np.array(base_embeddings_sentences), axis=0)

vectors = []
for i, document in enumerate(documents):
sentences = sent_tokenize(document)
embeddings_sentences = model.encode(sentences)
embeddings = np.mean(np.array(embeddings_sentences), axis=0)

vectors.append(embeddings)

print("making vector at index:", i)

# The cosine similarity values are calculated between the new_document embeddings and each of the vectorized
# documents in the collection
scores = cosine_similarity( [base_embeddings], vectors).flatten()

highest_score = @
highest_score_index = 0
for i, score in enumerate(scores):
if highest_score < score:
highest_score = score
highest_score_index = i

most_similar_document = documents[highest_score_index]
print("Most similar document by BERT with the score:", most_similar_document, highest_score)

process_bert_similarity()
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