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Zusammenfassung

Zusammenfassung

Implizite Motive steuern das unbewusste Verhalten von Menschen. Dieses Wissen kann
in vielen Bereichen eingesetzt werden, bspw. fiir die Heilung mentaler Krankheiten. Die-
se impliziten Motive lassen sich mit Motivtests messen. Vor allem der Operante Motiv-
test gilt als einer der modernsten. Jedoch sind Motivtests mit einem sehr hohen Zeit-
aufwand und dementsprechend auch mit einem hohen Kostenaufwand verbunden, da
diese nur von ausgebildeten Psychologen ausgewertet werden kdnnen. Es wurden acht
Modelle evaluiert, wovon das Long Short-Term Memory, kombiniert mit Bag of Words,
die besten Ergebnisse erzielte. Dabei wurde fiir die Klassifizierung der Motiv-Ebene-
Kombinationen ein F1-Score von 0,6016 erreicht. Weiterhin wurde ein F1-Score von 0,6561
tiir die Klassifizierung der Ebenen und ein F1-Score von 0,8202 fiir die Klassifizierung der
Motive gemessen. Ebenfalls zeigt sich, dass das Capsule Network schlechte Ergebnisse
auf diesem Datensatz hervorbringt. Weiterhin konnten keine Indizien fiir eine Abhéngig-

keit zwischen Motiven und Ebenen gefunden werden.
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1 Einleitung

1 Einleitung

In diesem Kapitel wird der psychologische Kontext dieser Bachelorthesis kurz erklart
und das grundsitzliche Problem dargestellt. Auch die Methode fiir die Losung des Pro-

blems wird genannt.

1.1 Problemstellung

Menschen handeln aufgrund ihrer Motivation. Dabei ist die Motivation von vielen Eigen-
schaften abhidngig, unter anderem auch von den impliziten Motiven. Implizite Motive
(Kapitel 2.1) steuern die Motivation und damit auch das Verhalten von Menschen [Schef-
fer, 2001]. Es gibt drei implizite Grundmotive, auch Big Three genannt [Heckhausen und
Heckhausen, 2006]: Das Anschlussmotiv (need for affiliation), das sich durch das Aufbau-
en und Erweitern von Kontakten und Beziehungen charakterisiert, das Leistungsmotiv
(need for achievement), welches die eigene Leistung und Leistungssteigerung in den Mittel-
punkt stellt und das Machtmotiv (need for power), das sich durch die positive und negative
Einflussnahme auf Mensch und Umwelt beschreiben ldsst. Obwohl diese impliziten Mo-
tive schwer zu verbalisieren sind [McClelland und Pilon, 1983], gibt es Motivtests (Kapi-
tel 2.3) zur Messung impliziter Motive. Dies geschieht durch operante Methoden, welche
keine bestimmte Antwort erzwingen und ein spontanes Verhalten ermoglichen. Dadurch
wird der Antwort mehr Raum an Moglichkeiten gegeben. Der Thematische Apperzeptions-
test (TAT) [Murray, 1943] ist einer der ersten impliziten Motivtests. Beim TAT miissen
Testpersonen eine Geschichte zu einem Bild schreiben. Dies nimmt viel Zeit in Anspruch
und auch der Informationsgehalt verringert sich nach sechs Bildern [Atkinson, 1958].
Aufbauend auf dem TAT wurde der Operante Motivtest (OMT) entwickelt [Kuhl und
Scheffer, 1999]. Der OMT prazisiert die Messung dahingehend, dass zu jedem Motiv fiinf
Ebenen existieren. Diese Ebenen beschreiben die Art und Weise, wie ein implizites Motiv
ausgelebt wird. Diese Differenzierung basiert auf der Theorie der Personlichkeits-System-
Interaktionen (PSI-Theorie, Kapitel 2.2) [Kuhl, 2001]. Motive und Ebenen existieren un-
abhéangig voneinander. Die Probanden miissen keine Geschichten zu Bildern schreiben,
sondern lediglich vier Fragen in kurzen Sitzen oder Stichpunkten beantworten. Trotz
der schnelleren Durchfiihrungszeit fiir die Probanden, bleibt die Auswertung eine zeit-
und kostenintensive Tatigkeit [Schiiler et al., 2015; Heckhausen und Heckhausen, 2006].
Dieses Zeitproblem gilt generell fiir Motivtests, sodass die Auswertung von 100 Picture
Exercise Story - Tests [Koestner und McClelland, 1992] 50 Stunden dauert [Schultheiss,
2008]. Zum OMT lassen sich keine genauen Zahlen finden, jedoch beschreibt Scheffer
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[2001], dass fiir seine Untersuchungen der OMT von 20 auf sieben Fragen gekiirzt wer-

den musste, damit die Untersuchungsdauer deutlich verringert wird.

Diese Zeitintensitét ist ein Grund fiir die geringe Nutzung eines Motivtests, obwohl
bspw. eine Relation zwischen den impliziten Motiven und dem Karriereerfolg womog-
lich existiert [McClelland und Boyatzis, 1982]. Auch existiert eine Verbindung zwischen
dem langfristigen sportlichen Erfolg und dem Leistungsmotiv [Wegner und Schiiler,
2015]. Die Durchfiithrungszeit ldsst sich durch die automatische Bewertung (Kapitel 2.4)
mittels neuronaler Netze verringern. Die Auswertungszeit reduziert sich dadurch von
einigen Stunden auf einige Sekunden. Diese Bachelorthesis verfolgt diesen Ansatz und
verwendet Deep Learning (Kapitel 2.5) als Methode. Bereits in der Vergangenheit wur-
den mit Deep Learning gute Resultate in schwierigen Problemen errungen, sei es in der
Bildverarbeitung, Sprachverarbeitung oder Textverarbeitung [LeCun et al., 2015]. Welche
Modelle sich dafiir eignen, ldsst sich, aufgrund der fehlenden Forschung beziiglich der
automatischen Auswertung von psychologischen Motivtests mit Deep Learning (Kapitel

2.6), nicht beantworten [Johannf8en und Biemann, 2018].

1.2 Forschungsfragen

Diese Bachelorthesis beschrankt sich auf die Evaluierung einiger Modelle, welche sich in
anderen Kontexten bereits bewdhrt haben. Die unterschiedlichen Modelle bestehen aus
einer von drei unterschiedlichen neuronalen Architekturen (Kapitel 3.2), in Kombinati-
on mit einer von drei verschiedenen Wort-/Satzreprasentationen (Kapitel 3.1). Folgende

Fragen werden in dieser Bachelorthesis beantwortet:

e Konnen Deep Learning-Methoden zur automatischen Auswertung des OMTs ge-

nutzt werden?
e Kann die Unabhéngigkeit zwischen Motiven und Ebenen beobachtet werden?

Am Ende dieser Durchfiihrung soll ebenfalls eine Aussage getroffen werden konnen, wie

akkurat die betrachteten Modelle ungesehene Instanzen vorhersagen.

Mit der Hilfe impliziter Motive ldsst sich teilweise das Verhalten von Menschen vorher-
sagen. Diese Erkenntnis kann in vielen Branchen eingesetzt werden, sei es bei der Struk-
turierung optimaler Personengruppen, als auch moglicherweise fiir die Heilung menta-
ler Krankheiten [Weindl und Lueger-Schuster, 2016]. Diese Arbeit wird nicht alle Arten
von Architekturen und Methoden zur Generierung von Wort-/Satzreprasentationen be-

trachten konnen, dadurch wiirde der Rahmen dieser Arbeit {iberschritten werden.
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1.3 Struktur

In Kapitel 2 werden Grundlagen geschaffen, um den psychologischen Kontext besser
zu verstehen. Deep Learning und Textklassifizierung, welches die grundsatzliche Auf-
gabe dieser Arbeit darstellt, werden ebenfalls in diesem Kapitel behandelt. Fiir ein bes-
seres technisches Verstindnis werden im 3. Kapitel die einzelnen Methoden und Archi-
tekturen vorgestellt. Dazu wird zunéchst auf die Methoden zur Generierung von Wort-
/Satzreprasentationen eingegangen (Kapitel 3.1), welche die erste Instanz eines Modells
darstellen. Danach werden die einzelnen neuronalen Architekturen grundlegend vorge-
stellt (Kapitel 3.2). Ab Kapitel 4 beginnt der praktische Teil, sodass zundchst der Daten-
satz analysiert wird und Besonderheiten hervorgehoben werden. Die Art und Weise, wie
eine Evaluierung stattfindet, wird im Methodik-Kapitel (Kapitel 5) erortert. Zuerst wird
auf die Vorverarbeitung der Daten eingegangen. Gefolgt von der Beschreibung der Art
und Weise, wie Modelle evaluiert werden und welche Eigenschaften grundsatzlich gel-
ten. Bevor jedoch eine Evaluierung stattfinden kann, wird eine Baseline geschaffen. In
Kapitel 6 werden die Ergebnisse der Modelle prasentiert. Die Evaluierung dieser Model-
le wird in Kapitel 7 behandelt. Dazu werden einige Modelle in einzelnen Unterkapitel
gemeinsam betrachtet. Diese Unterkapitel betrachten dabei einen bestimmten Schwer-
punkt. Auf der Basis der Evaluierung werden die Forschungsfragen im Diskussions-
Kapitel (Kapitel 8) beantwortet und die Kernpunkte aufgegriffen. Im letzten Kapitel wird

das Ergebnis dieser Bachelorthesis kurz zusammengefasst (Kapitel 9).
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In diesem Kapitel wird der Kontext dieser Arbeit erldutert. Eine Auseinandersetzung
mit dem psychologischen Kontext ist dahingehend wichtig, dass das Messen eines Mo-
tivs bzw. einer Ebene durch geschulte Psychologen geschieht und es zum Verstdandnis,
weshalb die Modelle den OMT auswerten konnen, beitragen kann. Das technische Wis-
sen, welches in diesem Kapitel behandelt wird, beschreibt die Grundaufgabe und die
grundlegende Methode dieser Bachelorthesis.

2.1 Motive

Die Motivforschung ist ein Teilbereich der Motivationsforschung [Heckhausen und
Heckhausen, 2006]. Die Motivationsforschung ,versucht, die Richtung, Persistenz und
Intensitit von zielgerichtetem Verhalten zu erkliren” (ebd. S. 4). Die Motivation einer
Person ergibt sich aus den situativen Anreizen und den personlichen Priferenzen
(ebd.). Als situativer Anreiz gilt die Tatigkeit selbst, das Ergebnis einer Tatigkeit oder
auch verschiedene Arten von Ergebnis-Folgen (Konsequenzen). Zu den personenbe-
zogenen Faktoren gehoren: Bediirfnisse, Motivdispositionen (implizite Motive) und
Zielsetzungen (explizite Motive) [Heckhausen und Heckhausen, 2006]. Explizite Motive
werden durch rationale Anreize aktiviert und ergeben sich aus den bewussten Werten,
Erwartungen und Zielvorstellungen. Implizite Motive sind unbewusste Ziele, welche
den Lebensbereich definieren und dahingehend auch das Ziel der investierten Zeit,
Energie und Hoffnung beschreiben [Scheffer, 2001]. Sie sind Verhaltenstendenzen,
welche in der friithkindlichen Phase durch emotionale Einfliisse gebildet werden. Aus
diesem Grund sind implizite Motive auch schwer zu verbalisieren [McClelland und
Pilon, 1983]. Implizite Motive lassen sich nicht bewusst steuern, sie werden durch
affektive Anreize aktiviert [Schiiler et al., 2015]. Aus dieser Erkenntnis entstand die Idee,

operante Tests zur Messung impliziter Motive zu nutzen.

Anschlussmotiv Das grundsitzliche Bediirfnis des Anschlussmotivs ist der nattirliche
Anreiz, mit Menschen einen persoénlichen und verldsslichen Kontakt zu etablieren und
zu erweitern. Auch die Vermeidung der Einsamkeit charakterisiert das Anschlussmotiv
[Baumeister und Leary, 1995]. Dieses implizite Motiv wird auch Bindungsmotiv genannt.
Der Fokus der Wahrnehmung und Verhaltenssteuerung dieses Motivs richtet sich auf das

Suchen, Austauschen und Aufrechterhalten von Kontakten. Alle anschlussmotivierten
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Aktionen sind mit den Gefiihlen des Vertrauens, der Sympathie und der Zuneigung ver-
bunden [Heckhausen und Heckhausen, 2006]. Das Motiv kann bspw. durch kooperative
Gruppenaktivitdten befriedigt werden. Auch ein einfaches Treffen mit Freunden oder Be-
kannten befriedigt das Anschlussmotiv. Menschen mit diesem Motiv besitzen bestimmte
Merkmale in ihrem Arbeitsstil: Sie sind gesellig, sobald die Arbeit unter entspannten
Verhiltnissen stattfindet [Winter und Carlson, 1988], aber auch zuriickhaltend, sobald
die Arbeit unter stressigen Bedingungen zu verrichten ist. Vor allem die Unterschiede im
Verhalten gegeniiber sympathischen Menschen, im Gegensatz zu negativ fremd wirken-
den Menschen, ist deutlich anders, als bei den anderen impliziten Motiven. Menschen
mit einer hohen Tendenz zum Anschlussmotiv werden als kompliziert erachtet und als
unbeliebt beschrieben, aufgrund ihrer Angste in sozialen Beziehungen. Anschlussmoti-
verte agieren oft unsicher und fordern hdufiger eine Riickversicherung ihrer Interakti-
onspartner. Weiterhin ldsst sich beobachten, dass die Leistung von Anschlussmotivierten
zunimmt, sobald ein Gefallen mit dieser Tatigkeit verbunden ist. Das Ziel hinter solchen

Aktionen ist dabei der Ausbau von Beziehungen [Atkinson und O’Connor, 1966].

Leistungsmotiv Das Leistungsmotiv ist das am intensivste untersuchte implizite Motiv
[Heckhausen und Heckhausen, 2006]. Murray [1938] beschreibt dieses Motiv mit folgen-
den Merkmalen: ,To accomplish something difficult”,,To do this as rapidly, and as indepen-
dently as possible”, , To overcome obstacles and attain a high standard”, ,To rival and surpass
others”. Leistungsmotivierte setzen sich mit einem Mafistab auseinander, um eine Ver-
besserung der eigenen Leistung und die damit verbundene Verschiebung der erreichba-
ren Leistungsgrenzen zu erzielen [Heckhausen und Heckhausen, 2006]. Leistungssport-
ler besitzen meist ein stark ausgepragtes Leistungsmotiv. Leistungsmotivierte lassen sich
vor allem daran erkennen, dass deren Arbeitsstil sehr professionell ist [Heckhausen und
Heckhausen, 2006]. Es werden schwierige, aber auch erreichbare Ziele gesetzt, welche
sehr konkret definiert sind [Locke und Latham, 1990] und bei welchen die Ergebnisse
durch eigene Wirksamkeit erzielt werden konnen [Scheffer, 2001]. Sie konnen sich einfa-
cher auf ihre Ziele fokussieren und diese dementsprechend klarer voneinander trennen.
Die Maximierung der Effizienz ist ebenso ein wichtiges Ziel. Trotz der leistungsorientier-
ten Arbeit erreichen Leistungsmotivierte, im Gegensatz zu Machtmotivierte, kaum die
hochsten hierarchischen Positionen [McClelland und Boyatzis, 1982]. Dies liegt an deren

besseren Fahigkeit, Menschen managen zu konnen.

Machtmotiv Das Kerncharakteristikum des Machtmotives ist, Einfluss auszuiiben. Da-
bei ist sowohl die positive, als auch die negative Art des Einflusses gemeint. Machtmo-
tivierte Menschen sind hilfsbereiter und eher gewillt anderen zu vergeben [Heckhausen
und Heckhausen, 2006]. Auch das Begeistern, Motivieren und Beeindrucken gehoren zur
Einflussnahme [Scheffer, 2001]. Die Einflussnahme kann ebenfalls negativ manipulativ

geschehen. Auch impulsives und aggressives Verhalten, als auch extreme Risikobereit-
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schaft beschreiben das Machtmotiv [McClelland, 1975]. Hemmungslosigkeit und exzes-
siver Alkoholkonsum sind ebenfalls zuzuordnen [Scheffer, 2001]. Das Aufsteigen einer
sozialen Hierarchie gehort zu den machtmotivierten Aktionen. Je hoher die eigene Ebene
in einer sozialen Hierarchie, desto mehr und einfacher kann Einfluss ausgetibt werden.
Folglich streben Machtmotivierte auch nach Karriereaufstiegen. McClelland und Boyat-
zis [1982] zeigten, dass in grofsen US-amerikanischen Konzernen die Machtmotivierten
hoher aufgestiegen waren, als Personen mit einem vergleichsweise niedrigen Machtmo-

tiv. Diese Messung wurde in einem Intervall von acht Jahren vollzogen (0, 8, 16).

2.2 PSI-Theorie

Die Theorie der Personlichkeits-System-Interaktionen (PSI-Theorie, [Kuhl, 2001]) bringt ver-
schiedene Annahmen aus der Personlichkeitstheorie zusammen und beschreibt das Ver-
halten von Menschen. Dabei differiert diese Theorie von der klassischen Psychologie
[Kuhl, 2004]'. In dieser Theorie wird das Wechselspiel vier verschiedener kognitiver Ma-
krosysteme beschrieben. Dabei legt die PSI-Theorie den Fokus auf die Variabilitdt der
Konfiguration dieser Makrosysteme und deren Verbindungen [Schlebusch et al., 2006].
Diese lassen sich in bestimmten Gehirnarealen verorten [Kuhl und Strehlau, 2014]. Die
intuitive Verhaltenssteuerung ist das erste kognitive Makrosystem aus der PSI-Theorie.
Dieses System befindet sich im hinteren Teil der rechten Hemisphére. Es ist als Einziges
dazu fdahig, Aktionen ausfiithren zu konnen. Es agiert im Unterbewusstsein und spei-
chert alle intuitiven Handlungsabldufe. Weiterhin besitzt es ein eigenes Wahrnehmungs-
system, wodurch Informationsliicken in einer intuitiven Handlung gefiillt werden [Kuhl,
2004]. Die intuitive Verhaltenssteuerung ist bspw. grundsatzlich in einer Unterhaltung
aktiv. Dieses System steht in Konkurrenz zum Intentionsgedéachtnis. In Konkurrenz des-
halb, da nur eines der beiden Makrosysteme zurzeit aktiviert sein kann. Sowohl das Den-
ken und Planen, als auch das Speichern dieser Informationen geschehen im Intentions-
gedachtnis [Kuhl und Strehlau, 2014]. Dieses System befindet sich im linken prafrontalen
Cortex. Es kann erst dann aktiviert werden, sobald eine Aktion nicht unmittelbar ausge-
fithrt werden muss oder kann, aber das Ziel fiir eine langere Zeit aufrechterhalten wer-
den muss [Kuhl und Strehlau, 2014]. Eine unmittelbare Ausfiihrung ist gehindert, sobald
Schwierigkeiten oder Zielkonflikte auftreten. Um eine Intention ausfiihren zu kénnen,
muss diese an die intuitive Verhaltenssteuerung gesendet werden. Dazu muss eine Art
Aktivierungsenergie erbracht werden. Diese Hemmung ist notwendig um die Ausfiih-
rung von impulsiven und uniiberlegten Intentionen zu verhindern. Explizite Motive sind

dem Intentionsgedéchtnis zuzuordnen [Schlebusch et al., 2006].

Um alle passenden Erfahrungen abrufen zu kénnen, ist das Extensionsgedéchtnis no-

tig. Das Extensionsgeddchtnis kann als ein semantisches Netzwerk betrachtet werden,

lhttps://www.psi-theorie.com/app/download/11284415293/Eine%20neue%20PersC3%
Bonlichkeitstheorie%$20PSI-Theorie-1ight%20Julius%20Kuhl-1.pdf?t=1552669290
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welches passende Erfahrungen zur jeweiligen Situation zur Verfiigung stellt. Die implizi-
ten Reprasentationen von Erfahrungen sind oftmals schwer zu verbalisieren [Schlebusch
et al., 2006], da es sich auch um emotionale Bedeutungen handeln kann. Das Extensi-
onsgeddchtnis agiert, wie die intuitive Verhaltenssteuerung, im Unterbewusstsein. Die
impliziten Motive sind dem Extensionsgedéchtnis zuzuordnen [Schlebusch et al., 2006].
Es befindet sich im vorderen Teil der rechten Hemisphére. Das vierte und letzte kognitive
Makrosystem ist das Objekterkennungssystem, welches fahig ist, den Fokus auf konkre-
te Einzelheiten setzen zu konnen. Dadurch lassen sich bspw. einzelne Sinneseindriicke
wahrnehmen [Kuhl, 2001]. Dieses System befindet sich in der linken hinteren Hemispha-
re und riickt besondere Einzelheiten in den bewussten Vordergrund. Dies ist vor allem
wichtig, um auf Gefahren aufmerksam zu machen. Damit diese Einzelheiten abgespei-
chert werden, miissen die Informationen ins Extensionsgedachtnis gelangen. Somit ste-
hen das Objekterkennungssystem und das Extensionsgedéchtnis in Konkurrenz zuein-
ander, sodass das Zusammenspiel beider Systeme durch den Verlust des Fokus realisiert
wird. Dadurch kénnen erkannte Einzelheiten im Extensionsgedéchtnis gespeichert wer-
den und in anderen Kontexten wiedererkannt werden. In Abbildung 2.1 werden die vier

Makrosysteme dargestellt und anhand eines Gehirns lokalisiert.

©

Intentionsgedachtnis (1G)

linke Gehirnhilfte rechte Gehirnhilfte

R\ Extensionsgedachtnis (EG)

Handlungsplanung _ Zielbildung & Ergebnisverwertung

Intuitive

Objekterkennungssystem (OES) Verhaltenssteuerung (IVS)

Ergebniskontrolle Handlungsausfiihrung

©

Abbildung 2.1: Dieses Bild stellt die vier Makrosysteme dar und in welchem Bereich des
Gehirns diese sich befinden. Dieses Bild stammt von https://meck.
de/methoden.php, Aufgerufen: 07.11.2019.

Eine zentrale Aussage der PSI-Theorie ist, dass die Aktivierung der kognitiven Ma-
krosysteme von Affekten (Emotionen) abhingig ist. Ein positiver Affekt aktiviert die in-
tuitive Verhaltenssteuerung. Sobald dieser gehemmt wird, bspw. durch das plétzliche
Auftreten einer schwierigen Situation, aktiviert sich das Intentionsgedédchtnis. Halt man

den Verlust des positiven Affekts aus (Frustrationstoleranz), dann ist genug Zeit vor-
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handen, um eine Absicht zu bilden. Wird das Gefiihl verstirkt, dann aktiviert sich die
intuitive Verhaltenssteuerung und die Intention kann ausgefiihrt werden. Diese Verstar-
kung kann vom Individuum selbst vorgenommen werden, bspw. durch Selbstmotivati-
on. Ist ein negativer Affekt vorhanden, so aktiviert sich das Objekterkennungssystem,
welches den Fokus auf Unstimmigkeiten lenkt. Dadurch geht der Zugang zum Exten-
sionsgeddchtnis verloren. Wird dieser Affekt gehemmt, so erlangt man Zugriff auf das
Extensionsgeddchtnis. Die Fahigkeit, positive oder negative Affekte zu hemmen oder
zu verstarken, wird im personlichen Wachstum erlernt, vor allem im Kindesalter [Kuhl,
2001; Solzbacher und Calvert, 2016]. Positive und negative Affekte konnen koexistieren.
In Abbildung 2.2 wird die PSI-Theorie dargestellt.

Bewusste Implizierte
Selbstkontrolle Selbstregulation

Selbstmotivation

"_ .
Selbstbremsung
~ Intentionsgedéachtnis Intuitive Verhaltenssteuerund \

Ziele bilden Routine
Planen Konkretes schaffen
Entmutigung Freude
Objekterkennungssystem Extensionsgedachtnis
Unstimmigkeit Bedurfnisse
Fokussierung Selbst
Angst/Schmerz Schmerzbewadltigung

Selbstkonfrontation

Selbstberuhigung

Abbildung 2.2: Diese Darstellung zeigt die vier Makrosysteme, welche in einen bewus-
sten und unbewussten Bereich aufgeteilt werden (Vertikale Teilung). Die
horizontale Teilung bezieht sich auf den benétigten Affekt. Die vier Ma-
krosysteme werden durch zwei Stichpunkte und einer moglicherweise
vorhandenen Stimmung beschrieben. Dieses Bild ist angelehnt an Abbil-
dung 1 von Kuhl [2004].
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2.3 Operanter Motivtest

Um implizite Motive messen zu konnen, werden operante Motivtests verwendet [Heck-
hausen und Heckhausen, 2006]. Die Messung geschieht mittels der Interpretation gege-
bener Antworten. Diese entstehen durch die Beantwortung bestimmter Fragen, welche
mehr Offenheit fiir unterschiedliche Antwortmoglichkeiten bieten. Diese Offenheit wird

durch vieldeutiges Testmaterial ermoglicht.

Als Testmaterial werden vor allem Bilder benutzt, welche eine mehrdeutige Situation
darstellen. Das Erfragen von Gefiihlen oder Gedanken einzelner Personen im Bild er-
moglicht ebenfalls einen groflen Raum fiir Antwortmoglichkeiten, aufgrund der niedri-
gen Beschréanktheit. Die gegebenen Antworten basieren auf Erfahrungen und des daraus
resultierenden impliziten Motivs [Schiiler et al., 2015]. Wahrend der Ausfithrung darf der
Testperson nicht bewusst sein, dass Riickschliisse tiber das implizite Motiv gezogen wer-
den, denn mangels stabiler Selbsteinschdtzung wiirden die impliziten Motive weniger
zutreffen [Heckhausen und Heckhausen, 2006]. Je spontaner eine Antwort ist, desto eher
spiegelt die Antwort das implizite Motiv wider [Heckhausen und Heckhausen, 2006].
Dies ist auch der Unterschied zu den expliziten Fragebogen, welche zum Messen ex-
pliziter Motive genutzt werden. Bei diesen Tests ist der Testperson bewusst, wozu der
Fragebogen dient. Die Selbsteinschdtzung eines expliziten Motivs ist stabil und daher

mittels direkter Fragen messbar.

Als eines der ersten operanten Motivtests gilt der TAT. In diesem Test wurden den
Testpersonen Bilder gezeigt, zu denen jeweils eine Geschichte geschrieben werden soll.
Es werden 20 Bilder empfohlen [Murray, 1943], wobei meistens nur sechs présentiert
werden konnten, da der Informationsgehalt sich danach verringert [Atkinson, 1958]. Im
TAT wird nach den drei Grundmotiven klassifiziert. Kritisiert wird, dass dieser Moti-
ve deckungsgleich mit Bediirfnissen sieht [Scheffer, 2001]. Eine weitere Kritik ist die In-
konsistenz von Motivmessungen, welches laut Scheffer [2001] an der Vermischung von
stabilen und aktuellen Bediirfnissen liegt. Der stabile Bediirfniskern bildet die Basis der
impliziten Motive. Diese Vermischung wird durch die verwendeten Bilder hervorgeru-
fen. Auf diesen Motivtest baut der OMT auf und gilt als eines der modernen Motivtests
[Heckhausen und Heckhausen, 2006]. Wie beim TAT wird beim OMT eine Unterschei-
dung der Grundmotive vorgenommen. Dariiber hinaus wird beim OMT der Personlich-

keitsstil durch fiinf Ebenen unterschieden. Diese Ebenen basieren auf der PSI-Theorie.

Die Ebenen beschreiben einen Personlichkeitsstil, wihrend die Motive das Ziel ei-
ner Handlung beschreiben. Diese Personlichkeitsstile ergeben sich aus den Wechselwir-
kungen der Makrosysteme. Im Folgenden werden die Ebenen kurz beschrieben. Die er-
ste Ebene beschreibt die aktive Bewiltigung von Problemen. Dabei zielt die Handlung

auf die Befriedigung des Selbst ab, da dieser Personlichkeitsstil einen negativen Affekt
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hemmt und dadurch das Extensionsgedachtnis aktiviert, welches die eigenen Bed{irfnis-
se vermittelt. Gleichzeitig wird auch ein positiver Affekt generiert, welcher die intuitive
Verhaltenssteuerung aktiviert und dadurch eine Handlung unmittelbar vollzogen wird.
Anreizgesteuert und ein extrinsischer Charakter beschreiben die zweite Ebene. Es han-
delt sich ebenfalls um eine aufsuchende Variante. Als aufsuchend werden Ebenen be-
schrieben, welche eine Befriedigung eines impliziten Motivs aufsuchen und diese nicht
verweigern. Diese Ebene ist aber nicht gesteuert durch das eigene Bewusstsein, sondern
geschieht intuitiv (unbewusst). Dies liegt daran, dass nur die intuitive Verhaltenssteue-
rung aktiviert ist. Die dritte Ebene beschreibt einen Personlichkeitsstil, welcher vor al-
lem das Extensionsgedéchtnis als dominierendes Makrosystem benutzt. Die Umsetzung
einer Handlung gestaltet sich schwierig, aufgrund der nicht aktivierten intuitiven Ver-
haltenssteuerung. Diese Konstellation fiihrt zu einer optimistischen Beschreibung einer
Schwierigkeit, aber nicht zu einer aktiven Bewdltigung dieser. Bei der vierten Ebene ist
eine negative Stimmung zu erkennen. Diese negative Stimmung wird durch das Hem-
men des positiven Affekts hervorgerufen. Dadurch ist das Intentionsgedédchtnis aktiviert,
welches durch Denken und Anstrengung das Problem bewdéltigen mochte, sodass mog-
licherweise doch noch ein positiver Affekt gewonnen werden kann. Vor allem die aktive
Suche nach dieser Moglichkeit charakterisiert diesen Personlichkeitsstil und unterschei-
det sich von der fiinfte Ebene. In dieser Ebene wird keine Aktion unternommen die vor-
herrschende negative Stimmung zu bewdltigen. Dadurch entsteht keine Bediirfnisbefrie-
digung und es entsteht ein Gefiihl der Leere und Hilflosigkeit [Scheffer, 2001]. Eine visuelle
Abbildung der Ebenen kombiniert mit den Motiven findet sich in Tabelle 2.1.

10
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Dominant Motive M]zg;:;;?;tm Description
Affiliation EM + IBC 1.1 There are always people in my life with whom I
can share really intimate feelings.
IBC 1.2) I enjoy being physically near to others.
EM 1.3) When a relationship becomes difficult I can gene-
rate new energy.
IM 1.4) I expect a lot from a romantic relationship.
OR 1.5) When I meet someone new I am often afraid that
they will not like me.
Achivement EM + IBC 2.1) I need to like new tasks otherwise I don't bother.
IBC 2.2) I can fully identify with most of the tasks I take
on.
EM 2.3.) The most difficult tasks attract me most.
M 2.4) My will to achieve is insatiable.
OR 2.5) A failure leaves me sapped of energy.
Power EM + IBC 3.1) I just know intuitively how I can show my style.
IBC 3.2) I enjoy feelings of superiority.
EM 3.3) If somebody interrupts me in an impolite or re-
primanding manner I'll give them a proper response.
IM 3.4) If I want to convince somebody of something, 1
carefully consider what will work best with them.
OR 3.5) If somebody acts in a very self-confident manner

I keep myself in the background.

Note: EM = extension memory; IBC = Intuitive behavior control; OR = discrepancy-
sensitive object recognition; IM = intention memory (explicit representation of

difficult intentions)

Tabelle 2.1: Diese Tabelle beschreibt die Ebenen innerhalb eines Motivs. Dabei ist auch
zu erkennen, welche Makrosysteme aktiviert sind. IBC ist dabei die intuiti-
ve Verhaltenssteuerung, IM das Intentionsgedédchtnis, EM das Extensionsge-
déchtnis und OR das Objekterkennungssystem. Sie wurde zu Darstellungs-
zwecken leicht abgedndert, sodass sie vereinheitlicht wurde. Verwendet wird
Tabelle 2 aus dem OMT Manual [Kuhl und Scheffer, 1999].

11
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Falls ein Motiv nicht ermittelt werden kann, so wird das Null-Motiv verwendet. Die
Verwendung des Null-Motivs ist dahingehend wichtig, sodass Ebenen und Motive unab-
hingig voneinander existieren konnen. Heifst, ein nicht existierendes Motiv schliefst keine
Ebene aus. Analog dazu existiert auch die Null-Ebene. Beim OMT werden den Testper-
sonen 15-20 Bilder gezeigt, mit jeweils vier Fragen. Abbildung 2.2 zeigt Beispielbilder
und Beispielantworten. Bevor die Fragen beantwortet werden, miissen die Testpersonen
eine Hauptfigur markieren und sich eine Geschichte zu jedem Bild ausdenken. Danach

werden folgende vier Fragen beantwortet:
1. Was ist fiir die Person in dieser Situation wichtig und was tut sie?
2. Wie fiihlt sich die Person?
3. Warum fiihlt sich die Person so?
4. Wie endet die Geschichte?

Diese vier Fragen sollen in kurzen Sitzen oder Stichpunkten beantwortet werden. Da im
Gegensatz zum TAT nur vier Fragen beantwortet werden sollen, benétigt die Ausfiih-
rung des OMTs weniger Zeit, bei gleicher Validitdt [Kuhl und Scheffer, 1999]. Trotzdem
ist die Auswertungszeit weiterhin kosten- und zeitintensiv [Schiiler et al., 2015]. Scheffer
[2001] fiihrte eine Untersuchung durch, bei dem der OMT zum Einsatz kam. Die Un-
tersuchung pro Testperson hat zwischen zwei und sieben Stunden benétigt, wobei die
Auswertung des OMTs nur einen Teil der Untersuchung ausmachte. Der OMT miisste
aber einen starken Einfluss auf die Untersuchung gehabt haben, da die Anzahl der ver-
wendeten Bilder von 20 auf sieben reduziert wurde. Eine solche Analyse kann nur von
geschulten Psychologen vorgenommen werden, sodass der Kostenfaktor in Abhéngig-
keit von der Zeit steigt. Im Allgemeinen bendtigen Motivtests viel Zeit fiir die Auswer-
tung, sodass bspw. die Auswertung von 100 Probanden bei der Picture Exercise Story 50
Stunden dauert [Schultheiss, 2008].

12
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R il

Was ist fiir die Per-

Halt zu kriegen,

Sie beurteilt ein Ar-

Sie will, das das

son in dieser Situati- | nach oben zu kom- beitsergebnis Kind ihr Gesell-
on wichtig und was | men, Sie Kklettert schaft leistet, und
tut sie? den berg hoch. sie erzdhlt ihm
Geschichten
Wie fiihlt sich die | angestrengt maichtig, kontrol- Die Anwesenheit
Person? lierend, unabhin- des Kindes tut ihr
gig gut
Warum fiihlt sich die | Der Weg ist steil Sietragtdie Verant- Sie ist nicht gerne
Person so? und sie muss viel wortung und Ent- allein

Kraft aufwenden

scheidung.

Wie endet die Ge-
schichte?

Nach einiger Zeit
ist Sie oben ange-
kommen und fiihlt

sich erleichtert, gut

Nach der Kontrolle
wird das Arbeitser-
gebnis modifiziert

und die zweite Per-

Das Kind bleibt ei-

ne Zeitlang

und stolz. son fithrt die be-
sprochenen weite-
ren Arbeitsschritte
aus.
Motiv + Ebene L3 M3 A4

Tabelle 2.2: Diese Tabelle zeigt drei Beispielbilder aus dem OMT [Kuhl und Scheffer,

1999], welche beantwortet wurden. Die Bewertungen dieser Antworten sind

in der letzten Zeile zu finden. In der linken Spalte sind die Fragen aus dem

OMT zu sehen. Es sei darauf hingewiesen, dass diese Antworten unveran-

dert aus dem Datensatz stammen. A steht fiir das Anschlussmotiv, L fiir das

Leistungsmotiv und M fiir das Machtmotiv.
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2.4 Textklassifizierung

80% der Informationen liegen in Textform zur Verfiigung, was die Bedeutung der Text-
klassifizierung begriindet. Die Anfange der Textklassifizierung finden sich in den 1960er
Jahren [Sebastiani, 2002]. Vor allem die besser gewordene Hardware ist ein wesentlicher
Grund dafiir. Anwendung findet die Textklassifizierung bspw. in der Genanalyse, in der
Gesundheitsinformatik oder in der Finanzbranche [Xing et al., 2010]. Die Textklassifi-
zierung kann fiir die Generierung von Metadaten, zur Dokumentenfilterung oder zur
Stimmungsanalyse verwendet werden. In dieser Bachelorthesis werden psychologische
Motivtests ausgewertet. Die formale Definition der Textklassifizierung kann als eine Zu-

ordnung beschrieben werden:

Sei D die Menge aller Dokumente, ferner sei C die Menge aller Klassen, dann existiert
eine Zielfunktion ¢ : D x C — {True, False}. Diese Zielfunktion ordnet einem Dokument
und einer Klasse einen Wahrheitswert zu, welcher die Zugehorigkeit eines Dokuments
zu einer Klasse beschreibt. Das Ziel der Textklassifizierung ist eine moglichst gute An-
ndherung an die Zielfunktion, sodass jedem Tupel der korrekte Wert zugeordnet werden
kann [Sebastiani, 2002].

Es gibt drei Arten der Textklassifizierung: die bindre Klassifikation, die Multiklassen-
Klassifikation und die Multilabel-Klassifikation. In der bindren Klassifikation gibt es le-
diglich zwei Klassen, nach denen klassifiziert werden soll. Jedes Dokument kann nur
einer Klasse angehoren. Somit gilt fiir |C| =2 (Vd € D : 3lc € C : (d,c) = True). In der
Multiklassen-Klassifikation gibt es mehr als zwei Klassen (|C| > 2), trotzdem kann ein
Dokument nur einer Klasse angehoren. Diese Art der Textklassifizierung wird in dieser
Bachelorthesis angewendet. Bei der Multilabel-Klassifikation kann ein Dokument zu kei-
ner oder mehreren Klassen gehoren. Somit gilt (Vd € D : V¢ € C : 3!b € {True, False} :
(d,c) =D).

2.5 Deep Learning

Bis in den spéten 1980er war Knowledge Engineering im Bereich des Machine Learnings ein
haufig genutzter Ansatz [Sebastiani, 2002]. Bei diesem Ansatz wurden Regeln definiert,
welche eine Klassifizierung ermoglichen. Diese Regeln bendtigen das Wissen von Doma-
nenexperten. Die Anfinge der heutigen datengetriebenen Ansitze finden sich Ende der
1980er, Anfang der 1990er Jahre. Datengetriebene Machine Learning-Ansétze waren, im
Gegensatz zu den regelbasierten Ansdtzen, fahig, auf der Basis von Rohdaten oder auf
extrahierten Features dieser Rohdaten zu klassifizieren. Diese Features wurden gegebe-
nenfalls von Domédnenexperten extrahiert. Als Feature werden messbare Eigenschaften

beschrieben, welche hdufig als Zahlenwert dargestellt werden. Alle genutzten Features
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bilden zusammen einen Feature-Vektor, welcher den Eingabewert fiir die Modelle dar-
stellt. Dennoch waren Machine Learning-Techniken limitiert hinsichtlich der Abhéangig-
keit dieser Feature-Vektoren, da diese entweder die Rohdaten waren oder ebenfalls das
Doménenwissen von Experten benéttigten [Alom et al., 2018]. Der Eingabewert kann als
eine Reprasentation der zu klassifizierenden Daten angesehen werden. Um diese Limitie-
rung zu umgehen, wurden Modelle entwickelt, welche Reprasentationen lernen konnten,
die dann zur Klassifizierung genutzt wurden. Deep Learning ist eine reprasentationsler-
nende Methode und damit eine Disziplin innerhalb des Machine Learnings [LeCun et al.,
2015].

Das grundlegende Prinzip bei Deep Learning ist, dass es mehrere Schichten (engl.
Layer) gibt, welche den Ausgabewert des vorherigen Schritts weiter abstrahieren, begin-
nend mit den Rohdaten. Eine Abstraktion ist eine Hervorhebung wichtiger Eigenschaften
und eine Vernachldssigung unwichtiger Eigenschaften. Dank dieser Idee wurden Tech-
niken entwickelt, welche damalige State-of-the-Art Machine Learning-Methoden tiber-
troffen haben, bspw. in der Bilderkennung oder Spracherkennung [LeCun et al., 2015].
Laut Alom et al. [2018] wird Deep Learning, aufgrund der Dominanz im Gegensatz zum

klassischen Machine Learning, oftmals als universelle Lernmethode angesehen.

Es existieren drei Ansdtzen zum Trainieren von Deep Learning-Modellen. Uberwach-
tes Lernen, semi-tiberwachtes Lernen und uniiberwachtes Lernen. Das verstirkende Ler-
nen (engl. Reinforcement Learning) gehort dem semi-iiberwachten und uniiberwachten
Lernen an [Alom et al., 2018]. Im Folgenden gilt das Textdokument als universeller Einga-
bewert eines Modells, aber auch visuelle oder auditive Daten konnen als Beispiel dienen.
Beim uniiberwachten Lernen ist wahrend des Trainings nicht bekannt, welche Klassen
existieren. Dies impliziert auch, dass wahrend des Trainings nicht bekannt ist, ob ein
Dokument zu einer vorhergesagten Klassen gehort. Beim iiberwachten Lernen ist wih-
rend des Trainings bekannt, welche Klassen existieren und zu welchen Klassen ein Do-
kument gehort. Diese Art des Lernens wird in dieser Bachelorthesis angewendet. Beim
semi-iiberwachten Lernen kann die Klasse eines Dokuments wihrend des Trainings be-
kannt sein. Jedoch muss dies nicht zwangsldufig der Fall sein. Diese Trainingsart vereint

das tiberwachte Lernen und untiberwachte Lernen.

Beim tiberwachten Lernen wird mittels einer Loss Function (dt. Verlustfunktion;
manchmal auch Fehlerfunktion genannt) der Loss (dt. Verlust) errechnet, welcher den
Unterschied zwischen dem erwarteten Ausgabewert und dem vorhergesagten Ausga-
bewert als ein Wert darstellt. Dieser Loss wird genutzt, um die Gewichtungen innerhalb
des Modells, mittels Backpropagation [Werbos, 1974], anzupassen. Backpropagation
berechnet die Relevanz jedes Gewichtes fiir den Ausgabewert und inwiefern ein Ge-
wicht angepasst werden muss, um eine Verringerung des Loss-Wertes zu ermoglichen.

Dadurch wird, falls eine dhnliche Situation auftritt, die in der Vergangenheit falsch
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entschieden wurde, mit einer etwas geringeren Wahrscheinlichkeit noch einmal die
gleiche Entscheidung fallen. Das Modell kann als eine ganze Funktion gesehen werden.
Bei der Backpropagation wird die Modell-Funktion mit der Loss Function konkateniert,
aus der sich eine Funktion ergibt, fiir die eine partielle Ableitung fiir jedes Gewicht
berechnet wird. Auf der Basis dieser werden die Gradientenvektoren berechnet, welche
den steilsten Weg zu einem Minimum zeigen. Um die Gewichtungen anzupassen, wird

ein Optimierer (engl. Optimizer) genutzt.

Der Datensatz wird aufgeteilt in eine Trainingsmenge (engl. trainings set), Testmenge
(engl. test set), und Validierungsmenge (engl. validation set). Die Trainingsmenge wird
verwendet, um die Gewichtungen eines Modells zu trainieren. Die Validierungsmenge
wird fiir das Ermitteln der Hyperparameter genutzt. Dies sind Parameter, welche vor
dem Training eines Modells eingestellt werden konnen. Die Testmenge wird lediglich
zum Testen eines Modells genutzt, dabei diirfen keine Anderungen auf der Basis die-
ser Ergebnisse vorgenommen werden. Dies ist notwendig, um die konkrete Anpassung
(overfitting) des Modells an die Trainingsmenge und Validierungsmenge zu vermeiden
und die Generalisierung zu erhhen [Goodfellow et al., 2016]. Die eigenen Modelle wer-
den mit einer Baseline verglichen. Eine Baseline ist das Ergebnis eines einfachen Modells,

welches durch das eigene Modell (meist kompliziertere) tibertroffen werden soll.

2.6 NLPsych

Der Begriff NLPsych findet das erste Mal Benutzung in der Forschungsarbeit von
Johannfien und Biemann [2018]. Diese Forschungsarbeit untersucht den aktuellen
Forschungsstand im Bereich des ,natural language processing for predicting psychological
traits,, (NLPsych, [Johannfien und Biemann, 2018]). Schon zu Beginn weisen die Autoren
darauf hin, dass die Forschung in diesem Bereich sehr fragmentiert ist. Alle gleich
vorgestellten Zweige innerhalb des NLPsych sind nach ihrer Forschungsintensitat
sortiert. Der am intensivste untersuchte Zweig ist Mental Health, welcher im Allgemeinen
mentale Krankheiten, Suizidversuche oder Krisen behandelt. Dreams language in dream
narratives, ein weiterer Zweig des NLPsych, beschiftigt sich mit den Beziehungen
zwischen Traumen und Charaktereigenschaften und inwiefern sich Traumerzdhlungen
von normalen Geschichten sprachlich unterscheiden. Mental changes analysiert die
natiirlich mentalen Verdnderungen, in dem die Sprache von alternden Menschen oder
nach lebensverdndernden Ereignissen benutzt wird. Motivation and emotion ist ein
weniger untersuchter Bereich. Zum Thema Motivation wird nur eine Forschungs-
arbeit genannt, welche lediglich die Veroffentlichung eines Datensatzes thematisiert
[Pérez-Rosas et al., 2016]. Es ist hervorzuheben, dass implizite Motive nur einen Teil
der Motivation ausmachen und sich diese Bachelorthesis dadurch in einem konkreteren

psychologischen Kontext befindet. Alle anderen Forschungsarbeiten, in diesem Zweig,
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beziehen sich auf das Thema Emotion. Prinzipiell werden in diesem Bereich Gefiihle
analysiert. Aber auch Hassrede (engl. Hate Speech) ldsst sich wiederfinden. Als
Hate Speech werden Aussagen bezeichnet, welche Personen oder Personengruppen
erniedrigen, beleidigen oder einschiichtern. Der am wenigsten intensivste untersuchte
Zweig ist Academic Success. Hier wird untersucht, ob sich akademischer Erfolg aus
Texten vorhersagen ldsst. Drei von den 15 vorgestellten Forschungsarbeiten verwenden

Deep Learning, von denen zwei Textklassifizierungsaufgaben bearbeiten.

Eine weitere erwdhnenswerte Forschungsarbeit ist die von Mowery et al. [2016], wel-
che Tweets dahingehend klassifiziert, ob diese einen Hinweis fiir Depressionen sein kon-
nen und welche Symptome darin auftreten. Benutzt wurden sechs verschiedene Machine
Learning-Klassifizierer. Als Baseline wurde der Keyword-Ansatz gewéhlt, welcher eine
Klassifizierungs-Methode auf Basis von Keywords beschreibt. Tritt ein bestimmtes Wort
auf, so wird der gesamte Text in Abhdngigkeit dieses Wortes klassifiziert. Ihrer Aussage
nach haben sie mit ihrer Arbeit eine gute neue Baseline geschaffen und den Keyword-

Ansatz iibertroffen.

Rashkin et al. [2018] untersuchten die mentalen Zustinde von Charakteren in Kurz-
texten mit der Hilfe von Kiinstlicher Intelligenz (KI). Sie entwickelten ebenfalls eine neue
Annotationsmethode fiir mentale Zustinde in Kurztexten. Die mentalen Zustinde dn-
dern sich durch Reaktionen, auf vorherigen Aktionen (Handlungen), welche aus einer
Motivation resultieren. Die Annotationsmethode basiert auf drei psychologischen Theo-
rien: Hierarchy of needs [Maslow, 1943], Basic Motives [Reiss, 2004] und Wheel of Emotions
[Plutchik, 1980]. Ferner beschiftigt sich diese Forschungsarbeit mit der Textgenerierung
und Textklassifizierung. Bei der Textklassifizierung wurden Term Frequency - Inverse
Document Frequency (TF-IDF) [Luhn, 1957], GloVe [Pennington et al., 2014], Convolu-
tional Neural Network (CNN) [Fukushima, 1980], Long Short-Term Memory (LSTM)
[Hochreiter und Schmidhuber, 1997], Recurrent Entity Network [Henaff et al., 2016] und
Neural Process Network [Bosselut et al., 2018] als Encoder und ein Logistic Regressi-
on Classifier als Decoder verwendet. Als Encoder wird der reprdsentationslernende Teil
eines Modells bezeichnet, wahrend der Decoder auf der Basis dieser Reprédsentation klas-

sifiziert.
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3 Neuronale Architekturen zur

Klassifizierung

Im Folgenden werden die verwendeten neuronalen Architekturen fiir die Klassifizierung
erlautert. Ein Modell kann in zwei Schichten unterteilt werden, sodass in der ersten
Schicht die Word Embeddings genutzt werden und in der zweiten Schicht eine
neuronale Architektur. Zur Darstellung dieser Modellstruktur dient Abbildung 3. Zuerst
werden die Word Embeddings vorgestellt. Da in dieser Arbeit keine Word Embeddings
trainiert werden, bildet die zweite Schicht den zu trainierenden Bereich eines Modells.
Dieser Bereich enthilt die trainierbaren Gewichtungen, welche durch die neuronalen

Architekturen definiert werden.

a, dp
i ; ay dp
(Diese, Katze, ist, grau) ——| " a, a,a,
aml amZ
1. Schicht 2. Schicht

Abbildung 3.1: Diese Darstellung zeigt die verwendete Modellstruktur dieser Bachelor-
thesis. In der ersten Schicht werden die Word Embeddings verwendet
und in der zweiten Schicht die neuronalen Architekturen. Als Einga-
bewert dienen vorverarbeitete Texte und der Ausgabewert enthilt die

Wahrscheinlichkeiten fiir die Klassen der Motiv-Ebene-Kombinationen.

3.1 Word Embeddings

Word Embeddings konnen Worter in Wortvektoren konvertieren. Diese Embeddings
konnen sowohl durch mathematische Operationen, als auch durch reprasentationsler-
nende Methoden generiert werden. In diesem Kapitel werden die Methodendetails der
Word Embeddings erldutert.
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3.1.1 Bag of Words

Bag of Words (BoW) generiert Satzvektoren durch das Zahlen von Haufigkeiten einzel-
ner Worter in einem Dokument [Gaussier und Yvon, 2013]. Bevor ein Satzvektor erstellt
werden kann, muss ein Vokabular fixiert werden, welches aus einer Liste der im Daten-
satz existierenden Worter besteht. Jeder Index in diesem Vokabular ist einem speziellen
Wort zugeordnet. Bei der Konvertierung eines Dokuments zu einem Satzvektor stellt je-
der Index in diesem Vektor die Haufigkeit des Wortes dar. Diese Methode fiihrt zu Vek-
toren mit vielen Dimensionen. Diese Vektoren werden auch One-Hot-Vektoren genannt,
da viele Indizes den Wert null haben, weil einzelne Daten lediglich eine kleine Teilmen-
ge aller Worter im Vokabular enthalten. Aufgrund der Verwendung eines Satzvektors

existieren keine Informationen zur Satzstellung.

3.1.2 Word2Vec

Word2Vec-Methoden werden verwendet, um Word Embeddings zu berechnen. Diese re-
prasentationslernenden Methoden verwenden einen grofien Textkorpus. Fiir jedes ein-
zelne Wort in diesem Korpus wird ein Vektor trainiert. Bevor dies geschieht, wird aus
dem Textkorpus ein Vokabular V' generiert. Es gibt zwei Arten der Word2Vec-Methode,
insofern, dass ein Word Embedding mittels Skip-Gram (SG) oder Continuous Bag of
Words (CBoW) berechnet werden kann. Sowohl SG als auch CBoW sind neuronale Netze
und bestehen jeweils aus zwei Fully-Connected-Layer. Ein Fully-Connected-Layer be-
steht aus Neuronen, welche jeweils den gesamten Vektor als Eingabewert bekommen.
Als Kontext C ist eine Menge von Wortern cy, . . ., ¢; gemeint, welche die Bedeutung eines
Wortes beschreiben sollen. Normalerweise sind dies Worter, die sich unmittelbar beim
Zielwort befinden. Der maximale Abstand zum Zielwort ist ein Parameter und muss vor
dem Training festgelegt werden. Die Notation in Abbildung 3.2 wird fiir ein einfacheres
Verstdndnis durch folgende Notation ersetzt: Die Kontextworter w(t+i) € C : j # 0
werden als ¢; € C dargestellt. Das Zielwort w(t) wird als w; dargestellt.

In Abbildung 3.2 ist zu erkennen, dass CBoW aus einem gegebenen Kontext das
Zielwort vorhersagt. Die Kontextworter cy,...,c; werden in die One-Hot-Vektoren
Xoks- - -, Xik konvertiert, welche aus dem vorher generierten Vokabular stammen.
Aufgrund der Tatsache, dass diese Architektur aus zwei Fully-Connected-Layer
besteht, existieren die zwei Gewichtungsmatrizen W € RIV*N und W ¢ RN*IVI. Die
Dimension N gibt die Dimension der Wortvektoren an und muss vor dem Training
festgelegt werden. Im ersten Berechnungsschritt wird der Vektor / berechnet, in dem
die One-Hot-Vektoren der Kontextworter mit der Matrix W multipliziert werden und
der Durchschnitt daraus gebildet wird: h = %'WT(XOk, + -+ -+, xj). Im néchsten Schritt
wird der Vektor & mit W' multipliziert, woraus der One-Hot-Vektor x; berechnet wird:
xj = W'h. Dieser Vektor wird mit der Softmax-Funktion zu einer Wahrscheinlichkeitsver-

teilung berechnet. Der Index mit dem hochsten Wert reprasentiert das Zielwort. Mittels
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Loss Function wird der Loss berechnet und die Gewichtungen angepasst. Am Ende des

Trainings ist die Gewichtungsmatrix W das spéter verwendete Word Embedding.

SG benutzt einen gegenteiligen Ansatz. In dieser Architektur wird das Zielwort w; bzw.
der One-Hot-Vektor x; als Eingabewert verwendet. Die Grofse der Gewichtungsmatrizen
bleiben die gleichen, wie bei der CBoW-Architektur. Im ersten Schritt wird der Vektor h
berechnet: i = WTx]-. Im néchsten Schritt wird der Vektor 1 mit der Gewichtungsmatrix
W’ multipliziert um einen One-Hot-Vektor zu erhalten, welcher die Wahrscheinlichkeiten
der Kontextworter beinhaltet: x; = W'h. Der Vektor x; wird ebenfalls mit der Softmax-
Funktion zu einer Wahrscheinlichkeitsverteilung konvertiert. Fiir jeden One-Hot-Vektor
der Kontextworter xg, . . ., xjx wird der Loss berechnet und die Gewichtungen angepasst
[Rong, 2014].

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION  OUTPUT

w(t-2) w(t-2)

w(t-1) L w(t-1)
\SUM /
’—»L w(t)

A

w(t+2) w(t+2

)
)

CBOW Skip-gram

Abbildung 3.2: Diese Darstellung zeigt die CBoW- und SG-Architektur. Dabei reprasen-
tiert w(t) das Zielwort und w(t + i) die Kontextworter. Diese Architektu-

ren stammen von Mikolov et al. [2013].

Die SG-Architektur eignet sich gut, wenn man eher einen kleineren Textkorpus zum
Trainieren verwendet [Mikolov et al.,, 2013]. Weiterhin generiert diese Architektur
qualitativ bessere Wortvektoren fiir seltene Worter, wobei die CBoW-Architektur
bessere Wortvektoren fiir haufige Worter generiert. Ebenfalls ist SG rechenintensi-
ver als CBoW [Mikolov et al., 2013]. Dank diesen Word2Vec-Methoden entstehen
Vektorreprdsentationen, die eine gewisse Semantik aufweisen. Beispielsweise
ist der Wortvektor von Deutschland dhnlich dem Wortvektor Frankreich. Eben-
falls kann man auf diesen Vektoren algebraische Operationen anwenden, sodass

vector|”"biggest”| — vector["big"] + vector[”"small”] = wvector[”’smallest”] ergibt, zumin-
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dest wenn das Word Embedding ausreichend gut trainiert wurde. Word2Vec hat den
Nachteil, dass wihrend des Trainings nicht alle Worter verfiigbar sind. Es entstehen
nur Wortvektoren fiir alle Worter aus dem verwendeten Datensatz. Fehlende Worter in
einem Word Embedding werden Out-Of-Vocabulary (OOV) Worter genannt. Dies ist ein
Problem, da OOV-Worter in der Testmenge auftreten kénnen und dadurch das Modell
das Wort nicht erkennen kann. Dies kann zur Nichterkennung von Schliisselworter
fithren. Meist wird ein Null-Vektor fiir alle OOV-Worter benutzt. Reprasentationsler-
nende Methoden haben meist weniger Dimensionen als zihlende Methoden. Word2Vec
ist eine etablierte Word Embedding Methode in der Textklassifizierung. Fiir die Wahl
eines geeigneten Word2Vec-Modells wurden zwei Word Embeddings in Kapitel 5.2

verglichen.

3.1.3 FastText

FastText [Bojanowski et al., 2017] ist ebenfalls eine repréasentationslernende Methode zur
Generierung von Word Embeddings. Grundsatzlich wird SG als neuronales Netz ver-
wendet. Der Unterschied zum Word2Vec, liegt in der Verwendung einer anderen Ab-
straktionsebene. Statt Wortvektoren werden Zeichenkettenvektoren verwendet, wobei
das Wort selbst ebenfalls in der Menge enthalten ist. Die Lange der Zeichenketten wird
vor dem Training bestimmt. Sollte ein Wort im fertigen Word Embedding nicht vorhan-
den sein, so wird die Summe der Zeichenkettenvektoren gebildet und als Wortvektor
verwendet. Das Problem mit den OOV-Woértern kann im Allgemeinen ignoriert werden,
da die Wahrscheinlichkeit fiir nicht gesehene Zeichenketten gering ist. Da ein Wortvek-
tor aus der Summe aller Zeichenkettenvektoren besteht, miissten alle Zeichenketten nicht
existieren, damit ein Wort als OOV-Wort gilt. Die Wortvektoren aus fastText haben die Ei-
genschaft, dass die Ahnlichkeit zwischen Wértern auch in den Wortvektoren vorhanden
sein kann. Vor allem bei einer Sprache mit vielen Préfixen und Suffixen kann diese Eigen-
schaft von fastText als ein Vorteil gelten. Dabei sei zu beachten, dass auch Worter existie-
ren, welche dhnlich geschrieben werden, aber keine dhnliche Bedeutung besitzen. Fast-
Text gilt momentan als State-of-the-Art Word-Embedding-Methode. Das in dieser Arbeit
verwendete fastText-Modell [Grave et al., 2018] wurde auf einen Datensatz bestehend
aus Wikipedia-Artikeln und anderen freien zuginglichen Datenquellen trainiert. Grave
et al. [2018] trainierten Word Embeddings fiir 157 Sprachen. Diese Vielfalt an Modellen
existiert momentan nicht fiir Word2Vec. Es gilt zu erwdhnen, dass bereits weitere repra-
sentationslernende Methoden existieren, die in manchen Bereichen besser sind als die
gerade eben vorgestellten Methoden. Darunter zihlen ELMo [Peters et al., 2018], BERT
[Devlin et al., 2019] und XLNet [Yang et al., 2019]. Diese Methoden bilden Wortvektoren
in Abhédngigkeit zum Kontext. Beispielsweise hat das Wort "Bank" mehrere Bedeutungen
(Geldinstitut, Parkbank). Bei Word2Vec und fastText wiirden beide Bedeutungen durch
einen Wortvektor reprasentiert werden. Bei ELMo, BERT und XLNet kénnen diese Be-
deutungen durch verschiedene Wortvektoren (fiir dasselbe Wort) reprasentiert werden.
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3.2 Neuronale Architekturen

3.2.1 Multilayer Perceptron

Ein Multilayer Perceptron (MLP) ist eine einfache neuronale Architektur [Goodfellow
et al., 2016], welche standardgemafs aus zwei Fully-Connected-Layer besteht. Das MLP
ist ein Feedforward Netz, dadurch sind in dieser Architektur keine Zyklen existent und
Informationen konnen nicht tiber Iterationen hinweg gespeichert werden. Das universal
approximation theorem [Hornik et al., 1989] besagt, dass sich ein Feedforward Netz jeder
Funktion anndhern kann. Mindestens ein Hidden Layer mit einer Aktivierungsfunktion
wird benotigt, um sich jeder Funktion anndhern zu konnen. Es ist aber nicht garantiert,
dass jede Architektur sich der Zielfunktion stark annédhert, da dies abhingig von der An-
zahl und Qualitit der Testdaten ist, als auch von der GrofSe der Architektur [Goodfellow
et al., 2016]. Das MLP akzeptiert nur Vektoren (Tensoren mit Rang 1) als Eingabewert.
In dieser Bachelorthesis wird die Standard-Implementierung benutzt. Als Aktivierungs-
funktion wird ReLu [Hahnloser et al., 2000] verwendet.

3.2.2 Long Short-Term Memory

Das Long Short-Term Memory (LSTM) ist eine Weiterentwicklung des Recurrent Neural
Network (RNN). Das RNN ist ein anderer Architekturtyp, als das Feedforward Netz. Das
RNN besitzt, anders als ein Feedforward Netz, einen Zyklus. Dieser Zyklus wird durch
eine Schleife realisiert. Dadurch wird das Speichern von Informationen iiber Iterationen
hinweg ermoglicht. Die Lange der Sequenz bestimmt die Anzahl der Iterationen. Dabei
wird dem RNN in der ersten Iteration die erste Entitdt aus der Sequenz als Eingabewert
gegeben. In der nédchsten Iteration kriegt das RNN den Ausgabewert der vorherigen Ite-
ration und die zweite Entitdt aus der Sequenz als Eingabewert. Der Ausgabewert der
letzten Iteration gilt als Ausgabewert der gesamten Sequenz. Der Ausgabewert einer Ite-
ration wird in der nédchsten Iteration als Hidden State bezeichnet. Dieses Konzept eignet
sich besonders fiir Sequenzen verschiedener Langen. Das RNN hat den Nachteil, dass
das Vanishing-Gradient-Problem [Hochreiter, 1991] auftritt. Dieses Problem beschreibt
eine exponentielle Verringerung, abhingig von der Anzahl der Iterationen, des Gradien-
ten, welcher fiir die Anpassung der Gewichtungen notwendig ist. Es ist vor allem der
Gradient fiir die vorderen Layer, der extrem klein werden kann, da dieser in der Ablei-
tung abhéngig ist von den hinteren Layer.

Um das Vanishing-Gradient-Problem zu l6sen, wurde das LSTM entwickelt. Es wird
ein sogenannter Cell State (dt. innere Zelle) eingefiihrt, welcher ebenfalls Informatio-
nen tiiber Iterationen hinweg speichert. Der Cell State ermoglicht eine stdarkere Relation
zwischen zwei weit distanzierte Eingabewerten. In jeder Iteration bekommt das LSTM
drei Eingabewerte: die aktuelle Entitdt einer Sequenz x;, der Ausgabewert der vorhe-

rigen Iteration h; 1 und c;—1, den Cell State der vorherigen Iteration. Bevor der Aus-
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gabewert dieser Iteration berechnet werden kann, muss der Cell State berechnet wer-
den. Es gibt drei Gates (dt. Tore), welche die Verdnderung des Cell States und die Ein-
flussnahme auf den Ausgabewert kontrollieren. Das erste Gate ist das Forget Gate. Die-
ses wurde fiir das Loschen bzw. Behalten von Informationen im Cell State entwickelt.
fi = O'(Wf g, x4+ bf) beschreibt die Berechnung des Forget-Vektors f;. Dieser Vek-
tor wird spater fiir die Berechnung des neuen Cell States ¢; benutzt. Das zweite Gate ist
das Input Gate, welches bestimmt, welche neuen Informationen in den Cell State ein-
flielen sollen. Dazu werden die moglichen Informationen & durch folgende Gleichung
berechnet: & = tanh(W, - [hy_1, x¢] + bc). Anschliefend wird der Input-Vektor i; folgen-
dermaflen berechnet: i; = o(W; - [hy_1, x¢| + b;). Mit dem Forget-Vektor und dem Input-
Vektor ladsst sich nun der neue Cell State c; bilden: ¢; = f; - ¢;—1 + i - ¢;. Das Output Gate
generiert den Ausgabewert einer Iteration, indem es zuerst den Output-Vektor berech-
net: oy = o (W, - [hy—1, x¢] + by,), welcher mit dem neuen Cell State verrechnet wird, um
den Ausgabewert h; zu erhalten: hy = o; - tanh(c;). Der nun gebildete Ausgabewert und
der aktuelle Cell State werden der néchsten Iteration tibergeben. In Abbildung 3.3 ist ei-
ne Darstellung einer LSTM-Zelle zu sehen. Solch eine LSTM-Zelle wird in jeder Iteration
durchlaufen. Dank dem Cell State und seinen Gates, speziell das Forget und Input Gate,
ist die rekursive Ableitung eines bestimmten Terms gleich eins, sodass der Gradient auch

fiir die fritheren Iterationen nicht verschwindet.
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Abbildung 3.3: Diese Darstellung stammt aus Ismail et al. [2018]. Sie zeigt eine LSTM-

Zelle, welche in jeder Iteration durchlaufen wird.

Levy et al. [2018] untersuchten den Beitrag des Cell State und seine Gates zum Er-
gebnis des gesamten LSTMs. Thre Annahme war es, dass der Cell State mit seinen Gates

lediglich eine Unterstiitzung ist, damit das Vanishing-Gradient-Problem in einem RNN
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verringert wird. Die Autoren entwickelten verschiedene Architekturen aus einem LSTM.
Es entstand die LSTM - S-RNN-, die LSTM - S-RNN - OUT-, die LSTM - S-RNN - HIDDEN
und die LSTM - GATES-Architektur. Dabei ersetzten die Autoren das sSRNN mit einer
normalen linearen Transformation oder entkoppelten das sSRNN von dem Cell State. Mit
sRNN ist ein simple RNN gemeint, welcher dem RNN in dieser Arbeit gleicht. Das Re-
sultat war, dass die LSTM - S-RNN-Architektur, welches statt einem sRNN, eine lineare
Transformation besitzt, teilweise ein besseres Ergebnis erzielt hat als ein normales LSTM.
Dies deutet darauf hin, dass die Gates und der dazugehorige Cell State mehr als nur eine

unterstiitzende Funktion sind, laut den Autoren.

Diese Architektur gilt als ein Standard in der Textklassifizierung und bildet einen Be-
standteil fiir heutige State-of-the-Art Modelle, bspw. im Modell von Howard und Ru-
der [2018], welches sehr gute Ergebnisse in verschiedenen Datensitze erreicht hat, unter
anderem im AG-Dataset!. In dieser Bachelorthesis wird eine Architektur genutzt, wel-
che aus einem LSTM-Layer besteht, gefolgt von einem Dropout-Layer und einem Fully-
Connected-Layer. Ein Dropout wird in vielen LSTM-Modellen verwendet, um dem Over-
fitting entgegenzuwirken [Srivastava et al., 2014]. Der Fully-Connected-Layer dient als
Decoder in dieser Architektur, sodass der LSTM-Layer den Encoder darstellt. Diese Auf-
teilung ist ebenfalls hdufig in LSTM-Modellen zu finden.

3.2.3 Capsule Network

Kapseln (engl. capsules) wurden vor allem fiir die Bildverarbeitung erfunden [Hinton
et al., 2011] und sollen ein grundlegendes Problem heutiger CNNs l6sen: Irrelevante Fi-
genschaften eines Bildes werden zur Reduzierung der Speicher- und Laufzeitkomplexi-
tat ignoriert. Fiir manche CNNis ist die blofSe Prasenz einzelner kleinerer Entitdten aus-
reichend, um eine grofle Entitdt zu erkennen. Wenn bspw. die einzelnen Entititen eines
Gesichtes vorhanden sind, dann wird das Gesicht als solches erkannt, unabhédngig von
der Grofse des Mundes, die Position der Nase oder die raumliche Beziehung zwischen
Augen und Ohren. Um diese Transformationen ebenfalls erkennen zu kénnen, benoti-
gen CNNs exponentiell mehr Filter oder Trainingsdaten [Zhao et al., 2018]. Ein Filter
hat eine bestimmte Grofie, wandert iiber die Matrix eines Bildes und analysiert das Bild
danach, ob es in diesem bestimmten Areal ein bestimmtes Muster aufweist. Die Analy-
se geschieht durch Berechnungen mit den Gewichtungen innerhalb des Filters, dadurch

entstehen mehrere kleinere Matrizen.

Eine Kapsel wird durch gruppierte Neuronen dargestellt und représentiert eine Enti-
tat nicht als ein Skalar, sondern als ein Vektor. Dieser Vektor enthilt Instanziierungspa-

rameter, welche Eigenschaften der reprasentierenden Entitdt beschreiben. Je langer der

Ihttp://www.di.unipi.it/~gulli/AG_corpus_of_news_articles.html, Aufgerufen:
11.11.2019
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Ausgabewertvektor einer Kapsel ist, desto hoher ist die Konfidenz der Erkennung ei-
ner Instanz. Die Bedeutung der Instanziierungsparameter und die Entitdt einer Kapsel
wird wéhrend des Trainings festgelegt. Instanziierungsparameter konnen zum Beispiel
die Position, die Orientierung, die Grofie, usw. darstellen. Der Ausgabewert einer Kap-
sel ist invariant. Das bedeutet, dass bei einer Verdnderung des Blickwinkels (auf ein Bild)
sich zwar die spezifischen Instanziierungsparameter verandern, aber nicht die Lange des

Ausgabewertvektors einer Kapsel.

Sabour et al. [2017] entwickelten das Capsule Network (CapsNet), eine Architektur,
welche die Kapseln verwendet. Diese Architektur erreicht in der Bildverarbeitung gute
Werte. Auf dem MNIST-Datensatz wurde ein Test Error von 0,25% erreicht. Das Caps-
Net bildet damit eine State-of-the-Art Architektur, laut den Autoren. Es gibt aber minde-
stens ein Modell, welches bessere Werte erreicht hat?. Der Ansatz dhnelt dem menschli-
chen Konzept der Erkennung von Entitdten, sodass eine Entitdt aus mehreren kleineren
Entitdten besteht. So existieren im CapsNet zwei Arten von Kapseln, die Primary Caps
(PrimCaps) und die Dense Caps (DensCaps). Die PrimCaps stellen die niedrigeren Enti-
taten dar, wihrend die DensCaps die hoheren Entitdten darstellen. Beispielsweise kann
ein Gesicht eine hohere Entitdt sein und die Nase die niedrigere Entitdt. Dadurch ist das
CapsNet robuster gegeniiber Rotation, Reflexion, Skalierung, usw. Die Informationswei-
tergabe von den PrimCaps zu den DensCaps geschieht durch das Dynamic Routing. Das
Dynamic Routing ersetzt das Max Pooling des CNNs. Pooling verkleinert die Dimensi-
on einer Matrix, indem die Werte innerhalb der Matrix zu einem Wert konvertiert wer-
den. Max Pooling konvertiert eine Matrix zu dem hdchsten Wert innerhalb dieser Matrix.
Beim Max Pooling gehen raumliche Informationen verloren, aufgrund dieser alleinigen
Auswahl des besten Features aus einem Areal. Laut den Autoren soll Dynamic Routing

effektiver sein als Max Pooling.

Als Dynamic Routing verwendeten die Autoren das eigens entwickelte Routing-
by-agreement. Sei c,pip, die Anzahl der PrimCaps-Kapseln und cgense die Anzahl der
DensCaps-Kapseln. Ferner sei M die Menge aller Klassen, dann gilt cjense = |M]|. u;
beschreibt den Ausgabewert der PrimCaps-Kapsel i mit der Dimension dp,;,,. Bevor das
Dynamic Routing beginnt, wird die Gewichtungsmatrix W, dense € R Cdense’*Cprim*Aaense *prin
initialisiert. Fiir PrimCaps-Kapsel i wird der Vektor i
Der Vektor 7;

j. Nun kann die Iteration des Dynamic Routings beginnen. Es wird der Ausgabewert

jli = Ui * Wprim|gense berechnet.

beinhaltet die vorhergesagten Ausgabewerte fiir jede DensCaps-Kapsel

der DensCaps-Kapseln berechnet: v; = squash(};cj;il;;). Die Kopplungsmatrix cj;

gibt die Relevanz von i;; fiir v; an. Squash(x) skaliert den Ausgabewert nicht-linear

jli
zwischen null und eins, sodass die Linge als Wahrscheinlichkeit fiir die Existenz

einer Entitdt steht. Sofern keine Iteration mehr ansteht, ist v; der Ausgabewert der

2http://yann.lecun.com/exdb/mnist/, besucht am 11.11.2019
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DensCaps-Kapseln und v der Ausgabewert des DensCaps. Ist die maximale Anzahl

an Iterationen noch nicht erreicht, so wird die Ahnlichkeit bj\i zwischen #; und v,

jli

berechnet: bj; < b;; + 1j; * v;. Daraufhin wird die Kopplungsmatrix c;; aktualisiert

jli
cjji = softmax(bj;). Softmax(x) skaliert die Werte zu einer Wahrscheinlichkeitsverteilung.
Damit ist diese Iteration beendet. Dieser Algorithmus wird im Pseudocode-Block 1

dargestellt.

Algorithmus 1 : Der Routing-Algorithmus nach Sabour et al. [2017]

Result : v;
Initialization: Vi € PrimCaps.Vj € DensCaps : bj; < 0
for r iterations do

Vi € PrimCaps : vj + squash(¥; c;;itl;;)

Vi € PrimCaps.Vj € DensCaps : by; <= bj; + 1j); * v;

Vi € PrimCaps.Vj € DensCaps : c;;  softmax(b;;)

end

Dieser Algorithmus berechnet Vektoren aus den PrimCaps-Kapseln, welche den Aus-
gabewert der DensCaps-Kapseln vorhersagen und je dhnlicher die Vorhersage ist, desto
mehr Einfluss hat eine PrimCaps-Kapsel auf eine DensCaps-Kapsel in der nédchsten Ite-
ration. Da der Ausgabewert einer DensCaps-Kapsel durch die vorhergesagten Vektoren
11;; beeinflusst wird, ist eine Konvergenz garantiert. In vielen Implementationen hat das
Dynamic Routing mit drei Iterationen die besten Werte erreicht [Zhao et al., 2018; Sabour
etal., 2017; Ren und Lu, 2018]. Aufgrund der grofSen Tensoren und Berechnungen nimmt
das CapsNet viel Arbeitsspeicher in Anspruch und benétigt viel Rechenzeit zum Trainie-
ren. Wahrend des Trainings wurden teilweise mehr als elf Gigabyte GPU-RAM benétigt

und eine Trainingszeit von bis zu sechs Stunden.

Sabour et al. [2017] konstruierten ebenfalls eine eigene Loss Function, die sog. Margin
Loss Function, welche die Lange eines Vektors beachtet, da dieser ausschlaggebend ist,
fiir die Existenz einer Entitdt. Ebenfalls wurde das Rekonstruktions-Modul konstruiert.
Es dient als Decoder und kriegt als Eingabewert den Ausgabewert der DensCaps. Dieses
Modul rekonstruiert aus den Instanziierungsparametern den Eingabewert des Encoders.
Der Ausgabewert des Rekonstruktions-Moduls wird ebenfalls in der Margin Loss Func-
tion beachtet, aber nur zu einem sehr geringen Prozentsatz. Aus diesem Grund ist das
Rekonstruktions-Modul in der Loss Function von geringer Bedeutung und wird in eini-
gen Implementationen fiir die Textklassifizierung auch nicht beachtet [Zhao et al., 2018;
Dobert, 2019]. Das Rekonstruktions-Modul dient zur Regularisierung des CapsNet.

Zhao et al. [2018] entwickelten und zeigten eine Moglichkeit, wie mit einem CapsNet

Texte klassifiziert werden konnen. Es wird angenommen, dass die Instanziierungspara-
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meter Eigenschaften wie Lokalitdt oder auch Semantik darstellen konnten. Sie erreich-
ten State-of-the-Art Werte im Bereich der Textklassifizierung. Weiterhin entwickelten sie
zwei andere Arten des Dynamic Routings und verwendeten Word2Vec als Word Em-
bedding. Auch Ren und Lu [2018] entwickelten eine Moglichkeit, das CapsNet zur Text-
klassifizierung zu nutzen. Dartiiber hinaus haben sie ebenfalls ihren eigenen Dynamic
Routing Algorithmus konstruiert, welcher auf den K-Means Algorithmus basiert. Sie ver-
wendeten das Compositional Coding, um den Speicherverbrauch von Word Embeddings
zu verringern. Thr Modell besteht aus einem normalen CapsNet verbunden mit einem
Bidirectional Gated Recurrent Unit (BiGRU) [Cho et al., 2014]. Dieses Modell erreichte
in einigen Aufgaben beinahe State-of-the-Art Werte. Auch Aly et al. [2019] verwendeten
ebenfalls das CapsNet fiir eine Multilabel-Klassifizierung. Dabei war das CapsNet besser
als ein LSTM-Modell.

In dieser Arbeit wird eine Implementierung genutzt, welche weniger Arbeitsspeicher
verbraucht und weniger Zeit zum Trainieren benétigt [Dobert, 2019]. In der urspriingli-
chen Implementierung fehlt der erste CNN-Layer, welcher jedoch wieder hinzugefiigt
wurde. Dieser Layer verringert die Dimensionalitdt in den Caps-Layern, sodass ein
geringerer Ressourcenverbrauch erreicht wird. Dieser Layer wird ebenfalls bei Sabour
et al. [2017] und Zhao et al. [2018] verwendet. Diese Implementierung wurde gegen
das MNIST Dataset’ getestet. Die Ergebnisse sind vergleichbar mit dem CapsNet von
Sabour et al. [2017], sodass die Funktionalitdt gewdhrleistet werden kann. In Abbildung
3.4 sind die Ergebnisse zu sehen. Dieses Ergebnis entspricht der Aussage aus Dobert

[2019], dass die Implementierung vergleichbare Ergebnisse liefert.

I/_/./-’*”—'—'—'—'—'—'—’—-—-—-—-—-—-

80 |
g\ 60
g CapsNet - Modell
< 40| —e—  normales CapsNet
—=—implementiertes CapsNet
20 |

2 4 6 8 10
Epoche
Abbildung 3.4: Ein Vergleich zwischen der CapsNet-Implementierung von Sabour
et al. [2017] und der in dieser Bachelorthesis genutzten CapsNet-

Implementierung.

Shttp://yann.lecun.com/exdb/mnist/

27


http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

4 Datensatz

4 Datensatz

In dieser Bachelorthesis wird ein bisher unveroffentlichter Datensatz verwendet, welcher
von der Universitdt Trier stammt. Auch wenn der OMT Variabilitdt in der Teststruktur
bietet [Kuhl und Scheffer, 1999], so wurde dieser Datensatz mit dem normalen OMT er-
stellt, welcher 15 Bilder mit jeweils vier Fragen beinhaltet. Der Datensatz besteht aus
214.037 beantworteten Bildern von 14.775 Testpersonen. Die Sprachverteilung in diesem
Test ldsst sich in Tabelle 4.1 erkennen. Die Erkennung dieser Sprachen wird néher in Ka-
pitel 5.1 beleuchtet. Dariiber hinaus wurden weitere Sprachen erkannt, welche jedoch
aufgrund invalider Daten erkannt wurden. Die Invaliditdt entsteht unter anderem durch
Wiederholungen von Zeichenketten oder durch Antworten mit weniger als drei Buch-
staben, wobei diese Worter nicht existent sind. Als invalide wiirden folgende Antworten
gelten: ,sd”, ,,abcdabcdabcd” oder ,,-“. In Tabelle 4.2 wird die Motiv-Ebene-Verteilung
anhand der deutschsprachigen Testdaten dargestellt. Diese Bachelorthesis wird sich aus-
schliefllich mit den deutschsprachigen Testdaten befassen. In Tabelle 4.2 ist ebenfalls zu
erkennen, dass neben dem Macht-, Leistungs- und Anschlussmotiv auch das Freiheits-
motiv genutzt wurde. Dieses Freiheitsmotiv ist in der Motivforschung noch nicht wirk-
lich etabliert. Weiterhin ist dieses implizite Motiv eine echte Untermenge des Machtmo-
tivs (D. Scheffer, personliche Kommunikation, 23. September 2019). Fiir eine bessere Ver-
gleichbarkeit mit der bestehenden Forschung wird das Freiheitsmotiv als Machtmotiv
gewertet. Weiterhin kann aus dem Datensatz entnommen werden, dass vor allem be-
stimmte Worter fiir bestimmte Motive relativ haufig oft vorkommen. Fiir das Anschluss-
motiv sind das hdufig Worter wie: "Gruppe", "unterhalten", "fiihlt", "Gesprach", "zusam-
men". Fiir das Leistungsmotiv sind das Worter wie: "Berg", "Aufgabe", "arbeiten", "Ziel",
"konzentriert". Fiir das Machtmotiv kommen folgende Worter hdufig vor: "tiberlegen”,

"non

"wichtig", "méchte”, "helfen", "stark".

Deutsch | Franzosisch | Englisch | Russisch | Italienisch

~ 94,87 % ~ 2,53 % ~117% | =0,03% | ~0,01%

Tabelle 4.1: Diese Tabelle zeigt die Sprachverteilung innerhalb des Datensatzes an. Einige
Sprachen wurden nicht mit aufgenommen, da der Detektor in diesen Fallen
Spam-Daten detektiert hatte.

Wie bereits beschrieben, ist fiir die Evaluierung eine Trainings-, Test- und Validierungs-

menge notwendig. In dieser Arbeit beinhaltet die Trainingsmenge 60% der Daten aus
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dem Datensatz. Die Test- und Validierungsmenge beinhalten jeweils 20% der Daten. Bei
der Verteilung wurde auf die Klassenverteilung geachtet, sodass die Mengen die gleiche
relative Verteilung der Klassen haben. Es existieren die Klassen A0-A5, L0-L5, M0-M5
und 0. Die Klasse 0 fasst alle Entitdten aus dem Null-Motiv zusammen, sodass nur die
Null-Ebene dafiir angenommen wird. Die Klassen 01, 02 und 03 wiirden mindestens in
einer Menge nicht auftauchen, da es zu wenige Entitdten gibt. Weiterhin ist die Klasse 00
zu 99,85% dominierend im Null-Motiv. Da 50% der Ebenen im Null-Motiv nicht klassifi-
zierbar sind, aufgrund des niedrigen Aufkommens und die Klasse 00 sehr dominierend
ist, wurden die Entitaten aus den Motiv-Ebene-Kombinationen 01, 02, 03, 04 und 05 nicht
verwendet. Somit bleibt lediglich die Klasse 0 bzw. 00 vorhanden. Vor der Aufteilung
der Entititen wurden diese zufillig gemischt, sodass die Antworten einzelner Testper-
sonen in mehreren Mengen auftauchen konnen. Dies hat den Vorteil, dass die Klassen
durch mehrere Kontexte beschrieben werden und sich diese Kontexte in eventuell jeder
Menge wiederfinden. Als Kontext kann bspw. die Wahl der Hauptperson oder auch die
Wahrnehmung der Umgebung gelten.

Anschluss | Leistung | Macht | Freiheit | Null
Ebene 0 10 7 25 7 9844
Ebene 1 3464 2885 11601 2096 0
Ebene 2 11651 15351 8305 6639 2
Ebene 3 1630 7601 12967 5217 2
Ebene 4 9181 9053 32806 | 10873 4
Ebene 5 8382 4554 17260 | 11428 7

Tabelle 4.2: Diese Tabellen zeigen die Verteilung der Motiv-Ebene-Kombinationen der

deutschsprachigen Daten.
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In diesem Kapitel wird die Art und Weise der Evaluierung beschrieben. Als Erstes wird
die Vorverarbeitung des Datensatzes erldutert. Danach wird die verwendete Evaluati-
onsmetrik genannt und inwiefern eine Parametrisierung stattfindet. Zuletzt wird die Ba-

seline definiert und die Art und Weise der isolierten Klassifizierung dargestellt.

5.1 Vorverarbeitung

Die Vorverarbeitung beginnt mit dem Filtern von nicht-deutschsprachigen Antworten.
Dafiir wird ein Framework! verwendet, welches eine Portierung der Spracherkennungs-
software von Google ist. Die Verteilung der Sprachen im Datensatz ladsst sich in Tabel-
le 4.1 sehen. Durch diese Filterung wurden ebenfalls invalide Daten entfernt. Alle vier
Antworten pro Bild werden konkateniert, da keine Antwort speziell fiir ein gemessenes
Motiv oder eine gemessene Ebene verantwortlich ist. Die Umlaute werden durch lateini-
sche Buchstabenkombinationen ersetzt, sofern dies fiir das Word Embedding notwendig
ist. In Kapitel 5.3 werden zwei Word Embeddings miteinander verglichen, wovon eines
Worter mit Umlauten hat und das andere Worter ohne Umlaute besitzt. Im nédchsten
Schritt werden Interpunktionszeichen entfernt. Es gibt mehrere Griinde, wieso dies von
Nutzen ist: Das in dieser Bachelorthesis verwendete Word2Vec-Modell hat ebenfalls bei
der Vorverarbeitung Interpunktionszeichen entfernt, sodass unter anderem Punkte ("."),
Kommata (","), Bindestriche ("-"), usw. entfernt wurden. Ein weiterer Grund ist die hau-
fige und falsche Nutzung von Satzzeichen im Datensatz, sodass bspw. die Zeichenkette
""" 4.854 Mal auftaucht. Weiterhin empfiehlt die Instruktion zum OMT, dass die Ant-

worten in Stichpunkten geschrieben werden sollen.

Die maximale Lange einer konkatenierten Antwort wird auf 22 Worter gekiirzt. Sie ent-
spricht der durchschnittlichen Lange aller konkatenierter Antworten. Eine feste Lange ist
notwendig, da das CapsNet nicht mit variablen Sequenzen benutzbar ist. Laut Kuhl und
Scheffer [1999] sollten die ersten Worter der Antwort ausschlaggebend fiir das gefunde-
ne Motiv und die gefundene Ebene sein. Es gilt auch die Primacy Rule, welche besagt,
dass das erste gefundene Motiv oder die erste gefundene Ebene nicht gedndert werden
darf.

lhttps://pypi.org/project/langdetect/
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Sollte eine Antwort weniger als 22 Worter besitzen, so wird die Sequenz mit leeren
Worten aufgefiillt (Padding). Der Wortvektor dieser leeren Worter ist der Null-Vektor.
Da das MLP nur mit Tensoren des Ranges 1 (Vektoren) verwendet werden kann, ist diese
Architektur davon nicht betroffen. Das LSTM kann zwar mit variablen Sequenzen arbei-
ten, doch in Abbildung 5.1 ist zu erkennen, dass das LSTM mit Sequenzen, welche auf-
gefiillt wurden, bessere Ergebnisse erreicht, als ohne Auffiillung. Das LSTM-Modell mit
Padding hat den besten Wert mit einem F1-Score von 0,5936 erreicht. Das LSTM-Modell
ohne Padding erreichte einen Wert von 0,5895.

0.58 |
g
S 0.56 f
<P LSTM - Modell
= —e— Mit Padding
0.54 —=— Ohne Padding

2 3 4 5 6 7 8
Epoche
Abbildung 5.1: In dieser Abbildung wird ein LSTM-Modell mit und ohne Padding ver-
glichen. Dabei beginnt das Koordinatensystem bei 0,52 fiir eine bessere
Vergleichbarkeit. Diese Ergebnisse basieren auf der Validierungsmenge.

Dabei wurde eine Learning Rate von 0,0001, 700 Hidden Units und eine

Batch Size von Eins als Parameter festgelegt.

5.2 Evaluationsmetrik

In dieser Arbeit wird der F1-Score [Sasaki, 2007] und die Genauigkeit (engl. Accuracy)
zum Vergleichen der Modelle genutzt. Der F1-Score ist das harmonische Mittel zwischen
Precision und Recall und wird folgendermafSen berechnet: F; = 2 - %. Der Vor-
teil der Accuracy gegeniiber dem F1-Score ist die einfache Verstandlichkeit dieses Wer-
tes, da diese Metrik vor allem in der alltdglichen Praxis genutzt wird. Sie besitzt aber ein
Problem, welches im folgendem Beispiel deutlich wird: Bei einer binidren Klassifizierung
besteht der Testdatensatz aus 100 Entitaten. 80 Entitdten gehoren zu Klasse A und 20 En-
titat zu Klasse B. Wenn das Modell jede Entitét als Klasse A klassifiziert, dann betragt
die Accuracy zwar 80%, aber die konkretere Accuracy fiir Klasse B betragt 0%. Dies fiihrt
zum Problem, dass aufgrund eines ungleich verteilten Datensatzes die Reliabilitit fiir das

Modell fiir die wenig aufkommenden Klassen niedrig ist, aber die allgemeine Accuracy
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dies nicht stark genug aussagt. Der F1-Score liegt in diesem Fall bei 71,2%.

Es gibt drei Arten fiir den F1-Score in einer Multiklassen-Klassifikation. Der macro-F1-
Score, der micro-F1-Score und der weighted-F1-Score. Der macro-F1-Score berechnet den
F1-Score in dem es den Durchschnitt der einzelnen F1-Scores bildet, dadurch wiirde jede
Klasse den gleichen Einfluss auf den gesamten F1-Score haben, welches in einem un-
gleich verteilten Datensatz eventuell erwiinscht ist. Dies kann aber auch zu schlechten
Ergebnissen fiihren, sobald es Klassen gibt, die kaum im Datensatz vorkommen, sodass
diese speziell einen schlechten F1-Score erreichen und aufgrund des grofien Einflusses
den gesamten F1-Score verschlechtern. Der micro-F1-Score berechnet den globalen F1-
Score (Ohne vorher die einzelnen Klassen zu betrachten). Dies hat den Vorteil, dass keine
Klasse im einzelnen betrachtet wird, sondern das gesamte Modell an sich. Bei diesem
Wert haben vor allem Klassen, zu denen viele Entitdten in einem ungleich verteilten Da-
tensatz gehoren, grofieren Einfluss auf den F1-Score. Der weighted-F1-Score dhnelt dem
macro-F1-Score, nur das jeder einzelne Wert mit einer Gewichtung multipliziert wird.
Die Gewichtungen entsprechen meist der prozentualen Haufigkeit einer Klasse. In die-
ser Bachelorthesis wird der weighted-F1-Score genutzt. Sowohl die Accuracy, als auch der

F1-Score, werden héufig in der Textklassifizierung verwendet.

5.3 Parametrisierung

Fiir einen fairen Vergleich der Modelle ist es notwendig, deren Hyperparameter zu tu-
nen. Dies bedeutet, dass verschiedene Parameterkombinationen genutzt werden, um
bestmogliche Werte fiir ein Modell zu erreichen. Dabei wird das Modell auf der Vali-
dierungsmenge getestet. Es wird eine gierige Grid-Search-Methode angewendet. Grid-
Search beschreibt die Verwendung jeder Parameterkombination aus vorher festgelegten
Parameterkategorien und Werten, sodass endlich viele Parameterkombinationen vorhan-
den sind. Die hier verwendete Methode ist deshalb gierig, da jede Parameterkatego-
rie isoliert und nach einander betrachtet wird. Dadurch wird zuerst der beste Wert fiir
die Learning Rate gesucht, wobei fiir die anderen Parameterkategorien jeweils ein fester
Wert genommen wird. Nachdem der beste Wert fiir die Learning Rate gefunden wur-
de, wird eine andere Parameterkategorie getunt, wobei der Wert fiir die Learning Rate
durch das vorherige Tuning feststeht. Zwar fiihrt diese Herangehensweise nicht zu den
besten Ergebnissen, dafiir ist die Rechenzeit deutlich kleiner. Wie bereits in Kapitel 3.2.3
vorgestellt, kann ein Training bis zu sechs Stunden dauern. In Tabelle 5.1 ist zu sehen,
welche Parameterkategorien trainiert werden und welche Werte gew&hlt wurden. Es sei
zu erwéhnen, dass die Anzahl der PrimCaps-Kapseln c;;, sich aus der Multiplikation
der Prime caps num. und der Prime caps dim. ergeben. Dies geht aus der urspriinglichen

Implementierung hervor.
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Parameter | MLP | LSTM | Caps
Batch Size {8, 16, 32}
Learning Rate {0,001, 0,0001, 0,00005}

Hidden Units | {500, 700, 1000}
Prime caps num. {8, 16}
Prime caps dim. {8, 16}
Dense caps dim. {8, 16}

Tabelle 5.1: Die hier dargestellten Parameterkategorien werden fiir die speziellen Model-
le mit bestimmten Werten getunt. Die Parameterkategorie Hidden Units exi-
stiert nur fiir die MLP- und LSTM-Modelle. Prime caps num., Prime caps dim.

und Dense caps dim. existieren nur fiir die CapsNet-Modelle.

Das Training geschieht iiber 30 Epochen, wobei es stoppt, nachdem dreimal hinterein-
ander der F1-Score schlechter wurde, als in der vorherigen Epoche. Als Optimizer wurde
ADAM [Kingma und Ba, 2015] gewihlt, da dieser in vielen Textklassifizierungen vor-
kommt und als einer der Standard-Optimizer gilt. Als Loss Function wird grundsétzlich
Cross Entropy verwendet, wobei beim CapsNet die Margin Loss Function verwendet
wird. Die Margin Loss Function beachtet die spezifische Eigenschaft des Ausgabewertes,
sodass die Lange der Vektoren ausschlaggebend ist. Dariiber hinaus fiihrt die Margin
Loss Function auch zu besseren Ergebnissen, sodass in Abbildung 5.2 erkennbar ist, dass
bereits ab der ersten Epoche die Margin Loss Function bessere Werte erzielt als die Cross
Entropy Function. In der Darstellung ist ein Sprung des F1-Scores bei der Cross Entro-
py Function zu erkennen. Dieser tritt auch bei einem zweiten Versuch auf. Es sind keine
besonderen Anderungen des Loss-Wertes festzustellen, sodass dies eher fiir eine Inkom-
patibiltdat zwischen der Cross Entropy Function und des CapsNets spricht. Um moglichst
viel Potential aus dem CapsNet rauszuholen, wird die Margin Loss Function fiir das Trai-

ning verwendet.
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CapsNet - Loss Function
—e— Cross Entropy Loss Function
—=—  Margin Loss Function

F1-Score
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Epoche
Abbildung 5.2: Diese Tabelle zeigt einen Vergleich zwischen der Cross Entropy Loss

Function und der Margin Loss Function in einem CapsNet, mit fastText
als Word Embedding.

Es wurden zwei Word Embeddings basierend auf der Word2Vec-Methode miteinander
verglichen. Das WikiNews-Modell? und das Twitter-Modell®. Das Twitter-Modell basiert
auf einen 9,6 GB grofien Korpus, wahrend der Korpus des WikiNews-Modells 7,49 GB
grofs ist. Vor dem Training wurden beim WikiNews-Modell Stoppworter und Sonderzei-
chen aus dem Datensatz entfernt. Als Stoppwort werden Worter bezeichnet, welche sehr
haufig auftreten und normalerweise keine Relevanz haben. Dazu zdhlt unter anderem
das Wort "und" oder "ist". Eine Vorverarbeitung des Datensatzes beim Twitter-Modell
wurde nicht vorgenommen. Fiir die Evaluierung beider Modelle wurde der eigene vor-
verarbeitete Datensatz genutzt (s. Kapitel 5.1). Falls notwendig, wurden die Umlaute
durch die lateinischen Buchstabenkombinationen ersetzt. Weiterhin wurden die Modelle
sowohl mit als auch ohne Beachtung von Grof3- und Kleinschreibung verglichen. Durch
die nicht Beachtung von Grof8- und Kleinschreibung wird der Wortvektor der anderen
Schreibweise genutzt, sofern dieser existiert und kein Wortvektor fiir die originale Schrei-
beweise vorhanden ist. Zur Evaluierung wurde das LSTM-Modell verwendet. In Abbil-
dung 5.3 lasst sich erkennen, dass das WikiNews-Modell in Kombination mit der Nicht-
beachtung von Grof3- und Kleinschreibung die besten Werte erreicht hat.

2https://devmount .github.io/GermanWordEmbeddings/
31’1ttps ://www.cl.uni-heidelberg.de/english/research/downloads/data/
GermanTwitterEmbeddings/twitter—-de_d100_w5_minl0.bin.gz
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o 04 Word2Vec - Modelle

§ 03" —e— Twitter-Modell / Ohne Beachtung
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Abbildung 5.3: Dieses Koordinatensystem zeigt einen Vergleich zwischen dem
WikiNews-Modell und dem Twitter-Modell. Beides sind Word Em-
beddings aus der Word2Vec-Methode. Die Evaluierung geschah sowohl
mit als auch ohne Beachtung von Grof3- und Kleinschreibung. Als Modell

wurde ein LSTM-Modell genutzt mit einer Learning Rate von 0,0001, 700
Hidden Units und einer Batch Size von 32.

Hervorzuheben ist die Nichtrelevanz der Schreibweise beim Twitter-Modell. Der
Grund dafiir kann die geringe Anzahl an OOV-Worter sein. Im WikiNews-Modell sind
viele Worter nicht existent, aufgrund der Entfernung von Stoppwortern. Dieser Effekt
tritt aber nur bei der Beachtung der Schreibweise auf, denn das Wort “und” ist zwar

nicht existent, aber das Wort “Und” existiert weiterhin und wurde nicht entfernt.

5.4 Baseline

Als Baseline verwendet diese Arbeit einen Naive Bayes Klassifikator, genauer einen Mul-
tinomial Naive Bayes Klassifikator. Dieser basiert auf den Satz von Bayes [Bayes, 1763]:
P(A|B) = %. Dieses Theorem beschreibt die Berechnung des Auftretens von Er-
eignis A, wenn Ereignis B eingetreten ist mittels der bedingten Wahrscheinlichkeit von
B, wenn Ereignis A gilt. Zusédtzlich wird angenommen, dass die Features (B) unabhan-
gig voneinander sind. Aus diesem Grund werden die Klassifikatoren naive (dt: naiv)
genannt. Zusammen mit dem BoW-Modell erreicht dieses Modell eine Accuracy von
0,5582 und einen F1-Score von 0,5556. Dabei wurde die Trainingsmenge zum Trainie-
ren der Werte genutzt und die Testmenge zur Evaluation dieses Modells. Dieser Klassi-
fikator hat den Vorteil, dass die Gewichtungen fiir jedes Feature separat gelernt werden
und keine Abhédngigkeiten zwischen Features existieren. Zumindest ist dies ein Vorteil,
sofern auch eine Unabhingigkeit dieser Features vorhanden ist. Verglichen mit ande-

ren Naive Bayes Klassifikatoren ist der Multinomial Naive Bayes Klassifikator vor allem
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besser, wenn grofse Eingabewerte verwendet werden [McCallum et al., 1998]. Aufgrund
dessen, dass die Features unabhéngig sind, bildet sich vor allem fiir Klassen mit langen
Texten der Vorteil, dass mehr Worter fiir diese Klasse sprechen als es bei anderen Klassen
der Fall wire [Kim et al., 2006]. Dieser Vorteil ist, durch Kiirzung der Texte des eigenen
Datensatzes auf 22 Worter, verringert worden. Auch die Seltenheit eines Wortes spielt
eine grofie Rolle, da jedes Wort den gleichen Wert hat, werden die wichtigen Worter
eines Textes, welche fiir die Klassifizierung notwendig wéren, durch gewohnliche Wor-
ter (Auch Stoppworter) iiberschattet. Mit iiberschattet ist gemeint, dass hdufig auftretende
Worter fiir eine hdufig auftretende Klasse sprechen, obwohl diese nicht relevant seien
[Kim et al., 2006]. Nichtsdestotrotz wird dieser Klassifikator ebenfalls fiir die Textklassi-
fizierung eingesetzt und dient aufgrund seiner Einfachheit als gute Baseline, da bisher

noch keine vergleichbaren Ergebnisse existieren.

5.5 Isolierte Klassifizierung

Nachdem die Evaluierung der Modelle beendet ist, werden zwei gute Modelle genutzt,
um die Motive und die Ebenen unabhingig voneinander zu klassifizieren. Dadurch soll
eine mogliche Abhédngigkeit aufgezeigt werden. Es werden die Ergebnisse der isolierten
Klassifizierung mit den Ergebnissen der abhidngigen Klassifizierung (Klassifizierung der
19 Klassen) verglichen. Sollten die unabhédngigen Modelle dabei schlechtere Ergebnisse
hervorbringen, dann kénnte dies ein Indiz fiir eine Abhéngigkeit sein. Fiir dieses Vorge-

hen wird dieselbe Trainings- und Testmenge verwendet.
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6 Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der einzelnen Modelle vorgestellt und Beson-
derheiten hervorgehoben. Es werden sowohl die Ergebnisse, welche auf der Validie-
rungsmenge, prasentiert, als auch die finalen Resultate, welche auf der Testmenge ba-
sieren. Auch die Ergebnisse aus der isolierten Klassifizierung werden hier vorgestellt.
Alle Berechnungen wurden auf einer GPU vom Typ NVIDIA GeForce GTX 1080 TI mit elf
GB GPU-RAM durchgefiihrt. In der Tabelle 6.4 wurden die Ergebnisse auf der Testmenge
zusammengefasst. Die Ergebnisse der isolierten Klassifizierung lassen sich in Tabelle 6.5
erkennen. Weiterhin wurden diese Ergebnisse mit Ergebnissen aus anderen Forschungs-
arbeiten verglichen.

Folgende Abkiirzungen werden eingefiihrt: W2V fiir Word2Vec, FT fiir fastText, Caps fiir
das CapsNet, B fiir die Batch Size, LR fiir die Learning Rate, H fiir die Hidden Units, PC

tiir die Prime caps num., PD fiir die Prime caps dim., und DD fiir die Dense caps dimension.

6.1 Ergebnisse MLP-Modelle

In den Abbildungen 6.1, 6.2 und 6.3 sind die Ergebnisse des Hyperparameter-Tunings zu
sehen. Weiterhin zeigt die Tabelle 6.1 die daraus resultierenden Parameter fiir die finalen
Modelle. Beim Hyperparameter-Tuning des MLP-BoW-Modells besitzen alle Parameter-
kombinationen dhnlich maximale F1-Scores. Von den maximal 30 Epochen hat dieses
Modell maximal vier Epochen gebraucht, um den Hochpunkt zu erreichen. Folgende Pa-
rameter stellten die beste Parameterkombination dar: B = 8, LR = 0,0001 und H = 1000.
Auf der Testmenge erreicht dieses Modell einen F1-Score von 0,6005 £ 0,0013 und eine
Accuracy von 0,6084 £ 0,0006. Das Modell besitzt 75.180.019 trainierbare Parameter und

braucht ca. 40 Minuten zum Trainieren und Evaluieren.
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Abbildung 6.1: Tuning des MLP-BoW-Modells. Die Ergebnisse wurden alle auf der Va-

lidierungsmenge erreicht. B steht fiir die Batch Size, LR fiir die Learning
Rate und H fiir die Anzahl der Hidden Units.

Das MLP-W2V-Modell und das MLP-FT-Modell klassifizieren Texte, indem der Durch-
schnittsvektor aus den Ausgabewerten der einzelnen Worter generiert wird. Daher ha-
ben diese Modelle einzelne Worter klassifiziert. Es zeigt sich, dass dieser Ansatz relativ
schlechte Ergebnisse hervorbringt. In beiden Modellen betrdgt der Loss wihrend des
Trainings zwischen 2,27 und 2,33. Beim MLP-BoW-Modell liegt der Loss zwischen 1,69
und 0,13. Es scheint, als wiirde die Initialisierung der Parameter, zu Beginn des Trainings
und die ersten Anpassungen dieser, ein wesentlicher Faktor fiir das Ergebnis dieser Mo-
delle sein. Dies lisst sich daran sehen, dass bei einem MLP-W2V-Modell mit denselben
Parametern ein F1-Score von 0,2167 und 0,2726 gemessen wurde, wiahrend der F1-Score
in der ersten Epoche bei 0,1614 und 0,2086 lag. Auch beim MLP-FI-Modell wurde w&h-
rend des Hyperparameter-Tunings mit derselben Parameterkombination ein F1-Score
von 0,2167 (In der ersten Epoche: 0,2087) und 0,2734 (In der ersten Epoche: 0,2689) gemes-
sen. Generell ldsst sich ebenfalls nicht vorhersagen, wie viele Epochen ungefahr benétigt
werden zum Trainieren. Beide Modelle besitzen 224.019 trainierbare Gewichtungen.

Beim MLP-W2V-Modell schien die Batch Size einen relevanten Unterschied zu ma-
chen, da wihrend des Hyperparameter-Tunings vor allem die Verdnderung dieser Pa-
rameterkategorie mit Abstand den besten Wert erreichte. Auf der Testmenge wurde ein
F1-Score von 0,2520 + 0,0251 gemessen. Weiterhin wurde eine Accuracy von 0,3308 +
0,0173 erreicht.
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Abbildung 6.2: Hier wurde das MLP-W2V-Modell auf der Validierungsmenge getunt. B

steht fiir die Batch Size, LR fiir die Learning Rate und H fiir die Anzahl
der Hidden Units.

Das MLP-FT-Modell hat mit fast jeder Parameterkombination die vollen 30 Epochen
zum Trainieren ausgenutzt. Es zeigt sich, dass bei einer LR von 0,00005 die Modelle nie
einen Hochpunkt erreicht haben. Auf der Testmenge wurde ein maximaler F1-Score von
0,2511 £ 0,0008 und eine Accuracy von 0,3321 £ 0,0003 erreicht.
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Abbildung 6.3: Evaluation der MLP-FT-Modelle. Die Ergebnisse wurden alle auf der Va-

lidierungsmenge erreicht. B steht fiir die Batch Size, LR fiir die Learning
Rate und H fiir die Anzahl der Hidden Units.
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Parameter | MLP-BoW | MLP-W2V | MLP-FT

Batch Size 8 8 16
Learning Rate 0,0001 0,00005 0,00005
Hidden Units 1000 700 700

Tabelle 6.1: Diese Tabelle zeigt die Werte der Parameterkategorien fiir die MLP-Modelle
an, welche aus dem Hyperparameter-Tuning stammen. Diese Ergebnisse ba-

sieren auf der Validierungsmenge.

6.2 Ergebnisse LSTM-Modelle

In den Abbildungen 6.4, 6.5 und 6.6 sind die Ergebnisse des Hyperparameter-Tunings
dargestellt. In Tabelle 6.2 werden die gewéhlten Parameter gezeigt. Beim LSTM-BoW-
Modell ist zu erkennen, dass die F1-Scores aus dem Hyperparameter-Tuning ebenfalls
alle dhnlich sind. Die Anzahl der Epochen stehtin Abhédngigkeit zur LR, dennoch wurden
die 30 Epochen nicht vollstindig genutzt. Es wurde ein F1-Score von 0,6016 & 0,0008 und
eine Accuracy von 0,6085 £ 0,0015 auf der Testmenge gemessen. Dieses Modell hat damit
den besten F1-Score erreicht. Es enthalt 304.667.019 trainierbare Parameter und bendtigt
ca. vier bis fiinf Stunden zum Trainieren und Evaluieren. Dieses Modell wurde genutzt,
um die Motive und die Ebenen isoliert voneinander zu klassifizieren. Dabei wurde fiir
die Klassifizierung der Motive ein F1-Score von 0,8202 und fiir die Klassifizierung der
Ebenen ein F1-Score von 0,6561 gemessen.
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02 | . B: 32, LR: 0,00005, H: 1000
.- B: 8, LR: 0,00005, H: 1000
0.1 - B: 16, LR: 0,00005, H: 1000

2 4 6 8 10 12 14
Epoche
Abbildung 6.4: Diese Darstellung zeigt die Ergebnisse vom Tuning des LSTM-BoW-

Modells. B steht fiir die Batch Size, LR fiir die Learning Rate und H fiir
die Anzahl der Hidden Units.
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Das LSTM-W2V-Modell erreichte auf der Testmenge einen F1-Score von 0,5847
+ 0,0019 und eine Accuracy von 0,5915 + 0,0030. Hier ist nicht nur die Anzahl der
Epochen abhdngig von der LR, sondern auch der F1-Score (Auf der Validierungsmenge).
Je kleiner die LR, desto hoher der F1-Score. Insgesamt besitzt das Modell 2.818.919
Gewichtungen und braucht ca. 20 Minuten fiir das Training und die Evaluation.
Dieses Modell wurde ebenfalls fiir die isolierte Klassifizierung der Motive und Ebenen
verwendet. Dabei wurde ein F1-Score von 0,8026 fiir die Klassifizierung der Motive und

ein F1-Score von 0,6183 fiir die Klassifizierung der Ebenen erreicht.
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Abbildung 6.5: Die Darstellung zeigt die Ergebnisse des LSTM-W2V-Modells, welche

wihrend des Tunings erreicht wurden. B steht fiir die Batch Size, LR fiir
die Learning Rate und H fiir die Anzahl der Hidden Units.

Beim LSTM-FI-Modell ist noch starker zu erkennen, dass der F1-Score abhédngig von
der LR ist, sodass eine hohere LR zu einem besseren Ergebnis fiihrt. Es darf aber nicht ver-
gessen werden, dass das Training auf 30 Epochen beschréankt ist und daher keine Aussage
getroffen werden sollte, welche dariiber hinaus geht. Daher beschrankt sich die Aussage
beziiglich der LR auf die 30 Epochen. Das LSTM-FI-Modell erreicht auf der Testmenge
ein F1-Score von 0,5753 + 0,0033 und eine Accuracy von 0,5860 £ 0,0016. Dieses Modell
besitzt 5.227.019 trainierbare Gewichtungen und benétigt ca. 30 Minuten fiir das Trai-

ning.
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Abbildung 6.6: Es werden die Ergebnisse aus dem Hyperparameter-Tuning des LSTM-
FT-Modell prasentiert. B steht fiir die Batch Size, LR fiir die Learning Rate
und H fiir die Anzahl der Hidden Units.

Parameter LSTM-BoW | LSTM-W2V | LSTM-FT

Batch Size 8 32 16
Learning Rate 0,00005 0,001 0,001
Hidden Units 1000 700 1000

Tabelle 6.2: Diese Tabelle zeigt die Werte der Parameterkategorien fiir die LSTM-Modelle,

welche aus dem Hyperparameter-Tuning stammen.

6.3 Ergebnisse Caps-Modelle

In den Abbildungen 6.7 und 6.8 werden die Ergebnisse des Hyperparameter-Tunings fiir
die Caps-Modelle vorgestellt. Die daraus resultierenden Parameter finden sich in Tabelle
6.3. Der Verlauf der Caps-Modelle dhnelt dem Verlauf der LSTM-Modelle. Das Caps-
W2V-Modell hat einen F1-Score von 0,5392 + 0,0027 und eine Accuracy von 0,5536 +
0,003 erreicht. Das Caps-FI-Modell liegt mit einem F1-Score von 0,519 + 0,0071 und einer
Accuracy von 0,5184 =+ 0,0045 unter dem Caps-W2V-Modell. Die Parameterkombination
beim Caps-W2V-Modell beinhaltet die niedrigsten Werte fiir die Parameterkategorien
aus der Grid-Search-Tabelle. In beiden Modellen zeigt lediglich die Verdnderungen der
LR sichtbare Anderungen an der F1-Score/Epoche-Kurve. Das Caps-W2V-Modell hat mit
5.492.288 trainierbaren Gewichtungen ca. eine Stunde fiir das Training gebraucht, dies ist
deutlich weniger als das Caps-FIT-Modell mit 19.251.840 trainierbaren Gewichtungen und

drei Stunden Trainingszeit.
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Abbildung 6.7: Es werden die Ergebnisse des Hyperparameter-Tunings fiir das Caps-

W2V-Modell vorgestellt. B steht fiir die Batch Size, LR fiir die Learning
Rate und PC fiir die prime caps num., PD fiir die Prime caps dim. und DD

fir die Dense caps dimension.
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Abbildung 6.8: Es werden die Ergebnisse des Hyperparameter-Tunings fiir das Caps-FT-
Modell vorgestellt. B steht fiir die Batch Size, LR fiir die Learning Rate

und PC fiir die prime caps num., PD fiir die Prime caps dim. und DD fiir die

Dense caps dimension.
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Parameter Caps-W2V | Caps-FT
Batch Size 32 16
Learning Rate 0,001 0,001
Prime caps num. 8 16
Prime caps dim. 8 8
Dense caps dim. 8 16

Tabelle 6.3: Diese Tabelle zeigt die Werte der Parameterkategorien fiir die Caps-Modelle,

welche aus dem Hyperparameter-Tuning stammen.

Modell F1-Score Accuracy
LSTM-BoW | 0,6016 £ 0,0008 | 0,6085 + 0,0015
MLP-BoW | 0,6005 40,0013 | 0,6084 =+ 0,0006
LSTM-W2V | 0,5847 £ 0,0019 | 0,5915 + 0,0030
LSTM-FT | 0,5753 £ 0,0033 | 0,5860 £ 0,0016
Baseline 0,5556 0,5582
Caps-W2V | 0,5392 £ 0,0027 | 0,5536 + 0,003
Caps-FT 0,519 + 0,0071 | 0,5348 + 0,0045
MLP-W2V | 0,2520 £+ 0,0251 | 0,3308 £+ 0,0173
MLP-FT | 0,2511 £ 0,0008 | 0,3321 + 0,0003

Tabelle 6.4: Diese Tabelle fasst die F1-Scores, welche auf der Testmenge erreicht wurden,

zusammen. Die Auflistung ist in absteigender Reihenfolge, gemessen am F1-

Score.
Modell Motivklassifizierung | Ebenenklassifizierung
F1-Score F1-Score
BERT [Meyer, 2019] 0,8443
LSTM-BoW 0,8202 0,6561
LSTM-W2V 0,8026 0,6183
LMT [Johannfien et al., 2019] 0,801 0,654

zeroR 0,5877 0,3052

Tabelle 6.5: Diese Tabelle fasst die erreichten Ergebnisse der isolierten Klassifizierung zu-
sammen, wobei ebenfalls Ergebnisse aus anderen Forschungsarbeiten darge-
stellt werden, fiir einen besseren Vergleich. Die Sortierung geschieht in ab-
steigender Reihenfolge anhand des F1-Scores der Motivklassifizierung. Die

Modelle, welche in dieser Arbeit evaluiert wurden, sind fett gedruckt.
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Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse evaluiert. Es werden teilweise Worthaufig-
keiten als Evaluierungsmethodik genutzt. Zuerst werden die drei besten Modelle analy-
siert und evaluiert, sodass Schwachen und Starken dieser Modelle hervorgehoben wer-
den. Danach wird das MLP-W2V-und das MLP-FT-Modell, welche einzelne Worter klas-
sifizieren, evaluiert. Weiterhin werden die Caps-Modelle evaluiert und die Unterschiede
zu den anderen Modellen hervorgehoben. Als Letztes werden die Ergebnisse der isolier-

ten Klassifizierungen evaluiert und verglichen.

7.1 Evaluation MLP-BoW & LSTM-BoW/W2V

In dieser Arbeit hat das LSTM-BoW-Modell die besten Ergebnisse erzielt. Dabei wur-
de ein F1-Score von 0,6016 + 0,0008 und eine Accuracy von 0,6085 + 0,0015 gemessen.
Aber auch das MLP-BoW- und das LSTM-W2V-Modell haben dhnliche Ergebnisse er-
zielt. In den Abbildungen 7.1 und 7.2 ist die Confusion Matrix des LSTM-BoW-Modells
und des LSTM-W2V-Modells dargestellt. Die Confusion Matrix des MLP-BoW-Modells
ist dhnlich zu den anderen beiden. Die folgende Analyse wurde sowohl mit als auch
ohne Stoppworter erstellt. Auf der einen Seite haben Stoppworter normalerweise keine
Relevanz fiir die Bedeutung eines Satzes, aufgrund ihres haufigen Auftretens. Auf der
anderen Seite hat Pennebaker et al. [2014] aufgezeigt, dass fiir die Vorhersage des aka-
demischen Erfolgs von Studenten, die Art und Weise wie ein Satz geschrieben wurde,
wichtig ist. Aus diesem Grund werden in diesem Unterkapitel beide Methoden ange-
wendet. Als Stoppwortliste wurde der Stoppwortkorpus von NLTK! [Bird et al., 2009]

genutzt.

In den Confusion Matrizen ist zu erkennen, dass vor allem die Klassen A2 und A5
im Bereich des Anschlussmotivs gute Werte erzielt haben. Die AO-Entitidten wurden nie
als A0 klassifiziert. Dies liegt wahrscheinlich an der niedrigen Anzahl der Entitdten im
Datensatz. Die Al-Entitdten wurden hédufig als A2 klassifiziert. Die Klasse Al ist deut-
lich weniger als die Klasse A2 im Datensatz vorhanden. Betrachtet man die 20 haufigsten
Worter, so haben beide Klassen 15 (Mit Stoppworter) bzw. 14 (Ohne Stoppworter) ge-
meinsame Worter. Zum Vergleich haben die Klassen A2 und A5 zehn von 20 gemeinsame
Waorter (Mit Stoppwérter). Diese Ahnlichkeit kann ein Grund fiir die falsche Klassifizie-

rung sein. Die Klasse A3 ist ebenfalls selten im Datensatz vorhanden, dennoch fillt auf,

nttps://www.nltk.org/
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dass die Klasse hdufig als A4 oder M4 klassifiziert wird. Bei den als A3 klassifizierten
Entitdten kommt das Wort "Gruppe" in 42,5% der Entitdten vor. Auch das Wort "mochte”
kommt in 30% dieser Entitdten vor. In der gesamten Testmenge ist "Gruppe" in 4,27%
und "mochte" in 7,16% Entitdten vorhanden. Die Worter "Person” (40,18%) und "Gruppe"
(16,56%) kommen in den meisten A3-Entitdten vor (nicht zu verwechseln mit den als A3
klassifizierten Entitiaten). Generell ist das Wort "Person” in 29,52% aller Entitdten aus der
Testmenge vorhanden. Dieses Wort wird deshalb so hdufig verwendet, da die Fragen sich
meist auf eine Hauptperson beziehen. Aus diesem Grund werden A3-Entitaten haufig als
M4 Klassifiziert, da diese Klasse oft im Datensatz vorhanden ist und somit haufig auftre-
tende Worter eher die Klasse M4 reprasentieren. Zwischen den A3- und A4-Entitdten
existieren einige gemeinsame, anschlussmotivierte, Worter. Beispielsweise "Gesprach”,
"traurig" und "unsicher". Da die Klasse A4 deutlich 6fter im Datensatz existiert, als A3,
werden Entitdten eher der Klasse A4 zugeordnet. Sofern eine anschlussmotivierte Entitat
falsch klassifiziert wurde, so ist die Wahrscheinlichkeit hoch, dass diese als ein Macht-

motiv klassifiziert wurde, aufgrund der Dominanz des Machtmotivs im Datensatz.

Beim Leistungsmotiv wurden ebenfalls die LO-Entitdten falsch klassifiziert. Diese kom-
men ebenso selten im Datensatz vor. Auch in diesem Motiv lisst sich erkennen, dass
die L1-Entitdten haufig als L2-Entitdt klassifiziert wurden. Werden die ersten 20 hdu-
figsten Worter betrachtet, so ist zu erkennen, dass beide Klassen 14 (Mit Stoppworter)
bzw. elf (ohne Stoppworter) gemeinsame Worter haben. Aufgrund der Haufigkeit der
L2-Klasse und die hohe Ahnlichkeit beider, gemessen anhand der gemeinsamen Wor-
ter, konnte dies ein Grund fiir die falsche Klassifizierung sein. Die L3-Entitdten wurden
hiufig als L2-Entititen klassifiziert. Auch hier ist die hohe Ahnlichkeit der Klassen dafiir
verantwortlich, als auch der deutliche Unterschied in den Haufigkeiten beider Klassen
innerhalb des Datensatzes. Zwischen den Klassen L5 und M5 existieren 15 von 20 (Mit
Stoppworter) bzw. zwolf von 20 (Ohne Stoppwdorter) gemeinsame Worter. Aufgrund des
grofen Unterschieds in den Haufigkeiten dieser Klassen und der Ahnlichkeit wurden
L5-Entitdten oftmals als M5 klassifiziert. Analog dazu wurden M5-Entitédten selten als L5

klassifiziert.

Das Machtmotiv ist deutlich hdufiger als die anderen Motive im Datensatz vorhan-
den. Aufgrund dessen wurden viele Entitdten als Machtmotiv klassifiziert. Innerhalb des
Machtmotivs sind die Klassen M4 und M5 besonders gut zu klassifizieren. Die beiden
Klassen sind auch am hédufigsten im Datensatz vorhanden. Die Klassifizierung der M0-
Entitdten besitzt dieselbe Problematik, wie bei den Klassen A0 und L0. Diese Klassen
sind zu selten im Datensatz vorhanden. Die Klasse M3 wurde hdufig als M4 klassifiziert.
Zwischen beiden Klassen existieren 18 von 20 gemeinsame Worter (Mit Stoppworter)
bzw. zwolf von 20 gemeinsame Worter (Ohne Stoppworter). Obwohl die Gemeinsamkeit

beider Klassen hoher ist, als die zwischen L1 und L2, so ist die Wahrscheinlichkeit fiir ei-
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ne falsche Klassifizierung niedriger. Es wurden 22% der M3 Entitédten als M4 klassifiziert,
analog dazu wurden 32% der L1-Entitédten als L2 klassifiziert, weil die Klasse M3 haufiger
im Datensatz vorkommt, als .2, sodass dies zu einer besseren Differenzierbarkeit fiihrt.
M2-Entitdten werden oftmals als L2 klassifiziert. Auf Basis der Worthdufigkeiten, ohne
Stoppworter, ldsst sich keine verldssliche Aussage treffen. Die 30 haufigsten Worte beider
Klassen haben zwar zehn Worte gemeinsam, wovon aber die Worter "stark” und vor al-
lem "stolz" spezifischer fiir die Klassen gelten, da diese nicht hdufig in der Testmenge vor-
kommen. Generell 14sst sich feststellen, dass vor allem im Bereich des Machtmotivs viele
Entitaten klassifiziert wurden. Dies ldsst sich auf das Ungleichgewicht des Datensatzes
zuriickfiihren, da 58% der Entitdten einer machtmotivierten Klasse angehoren. Eine wei-
tere Auffalligkeit ist, dass in beiden Confusion Matrizen dhnliche Ergebnisse erkennbar
sind, sodass der relative Abstand von zwei Werten in beiden Matrizen ungefihr gleich

sind.

Motiv-Ebene-Kombination Confusion matrix

A0 40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 10
Al {0.00 0.31 032 0.00 0.17 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.08 0.01 0.05 0.03 0.00 0.01
A2 -0.00 0.03 0.00 0.03 0.00 0.00 0.01 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.05 0.01 0.02 0.00 0.03
A3 40.00 0.03 0.05 0.03 0.20 0.09 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.09 0.01 0.15 0.19 0.09 0.06
A4 40.00 0.03 0.07 0.01 0.09 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.04 0.02 0.03 0.06 0.05 0.03
A5 40.00 0.00 0.01 0.00 0.050.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.06 0.10 0.02
L0 40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.000.00 0.00 0.00 0.00
L1 40.00 0.00 0.06 0.00 0.00 0.00 0.00 0.28 0.32 0.09 0.03 0.00 0.00 0.05 0.03 0.04 0.02 0.00 0.06 0.6
L2 40.00 0.00 0.02 0.00 0.01 0.00 0.00 0.020.08 0.04 0.00 0.00 0.01 0.09 0.02 0.02 0.00 0.03

L3 -0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.26 0.33 0.13 0.01 0.00 0.02 0.02 0.08 0.05 0.01 0.03

True label

L4 40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.11 0.09@0.03 0.00 0.00 0.01 0.01 0.06 0.03 0.06
L5 40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.02 0.10 0.42 0.00 0.00 0.00 0.02 0.06 0.33 0.04 0.4
MOQ 40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.14 0.14 0.14 0.43 0.00 0.14
M1 40.00 0.01 0.03 0.00 0.02 0.00 0.00 0.02 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00E0.0T 0.15 0.04 0.01 0.03
M2 40.00 0.00 0.04 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.07 0.01 0.00 0.00 0.00 0.14 0.07 0.10 0.00 0.02
M3 40.00 0.00 0.01 0.00 0.02 0.01 0.00 0.01 0.02 0.02 0.01 0.00 0.00 0.14 0.06 0.38 0.22 0.06 0.04 r0.2

M4 40.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.03 0.05 0.08 0.02

M5 H0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.02 0.00 0.00 0.00 0.02 0.14 0.02

00 40.00 0.00 0.05 0.00 0.02 0.02 0.00 0.01 0.05 0.01 0.04 0.01 0.00 0.02 0.04 0.08 0.12 0.09 0.43
T T T T T T T
0.0

PRdRRe oo dodorPdeeee
Predicted label

Abbildung 7.1: Diese Darstellung zeigt die Confusion Matrix des LSTM-BoW-Modells.
Die Werte sind normalisiert. Die Labels sind die einzelnen Klassen, nach

denen klassifiziert wurde.
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Motiv-Ebene-Kombination Confusion matrix

1.0
AQ 40.00 0.000.50 0.00/0.50 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Al -0.00/0.37 0.25 0.00 0.18 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 0.02 0.04 0.04 0.00 0.01
A2 q0.00 0.0]r 0.00 0.05 0.00 0.00 0.00 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.05 0.01 0.03 0.00 0.02
A3 40.00 0.05 0.05 0.01 0.26 0.09 0.00 0.00 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00 0.09 0.01 0.12 0.20 0.06 0.04 0.8
A4 0.00 0.04 0.04 0.00 0.10 0.00 0.00 0.04 0.00 0.00 0.01 0.00 0.03 0.02 0.03 0.07 0.04 0.01 -
A5 {0.00 0.00 0.00 0.00 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.08 0.05 0.02
LO 10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.000.00 0.00 0.00 0.00 0.00
L1 {0.00 0.01 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.26 0.43 0.09 0.02 0.00 0.00 0.03 0.02 0.04 0.01 0.00 0.05 0.6

L2 {0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 0.00 0.020.05 0.03 0.00 0.00 0.01 0.06 0.02 0.01 0.00 0.02

L3 -40.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 0.00 0.02 0.40 0.24 0.12 0.02 0.00 0.01 0.01 0.08 0.03 0.02 0.03

True label

L4 40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.15 0.06 0.07 0.00 0.00 0.01 0.02 0.07 0.04 0.07
L5 40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.02 0.07@0.00 0.00 0.00 0.01 0.05 0.25 0.03 0.4
MQ -H0.00 0.00 0.00 0.00 0.14 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.29 0.14 0.43 0.00 0.00
M1 0.00 0.01 0.03 0.00 0.03 0.00 0.00 0.02 0.02 0.01 0.00 0.00 0.000.05 0.14 0.04 0.00 0.02
M2 40.00 0.00 0.03 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.13 0.01 0.00 0.00 0.00 0.15 0.44 0.09 0.11 0.01 0.01
M3 40.00 0.01 0.01 0.00 0.03 0.01 0.00 0.01 0.03 0.02 0.01 0.01 0.00 0.16 0.03 0.39 0.21 0.05 0.03 r0.2

M4 40.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.02 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.01 0.00 0.01 0.02 0.06 0.02

M5 40.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.06 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.04 0.00 0.00 0.00 0.02 0.17 0.03

00 10.00 0.00 0.04 0.00 0.03 0.03 0.00 0.01 0.07 0.01 0.03 0.02 0.00 0.03 0.04 0.09 0.14 0.08 0.32

0.0

PRPIPELOVI VT VLR ILLE P
Predicted label

Abbildung 7.2: Diese Darstellung zeigt die Confusion Matrix des LSTM-W2V-Modells.
Die Werte sind normalisiert. Die Labels sind die einzelnen Klassen, nach

denen klassifiziert wurde.

Die Analyse zeigt, dass bestimmte Klassen viele gemeinsame Worter miteinander tei-
len und so eine Klassifizierung fiir die hdufig aufkommende Klasse ausfillt, wie dies in
den Beispielen erkennbar ist. Prinzipiell ldsst sich in den Confusion Matrizen eine Diago-
nale feststellen, welche die korrekte Klassifizierung der Klassen angibt. Ob Stoppworter
mit in die Analyse einbezogen werden oder nicht, hitte in diesem Fall keinen Unter-
schied des Ergebnisses herbeigefiihrt.

Wenn Al-Entitiaten falsch klassifiziert wurden, dann meistens als M1. Die falsch klas-
sifizierten A2-Entitdten wurden haufig als M2 klassifiziert. Fiir die Klassen A4 und A5 ist
dies ebenfalls zu erkennen. Auch beim Leistungsmotiv ist diese Auffalligkeit zu sehen.
Dies gilt auch fiir die falsch klassifizierten L3-Entititen. Die Modelle haben Schwierig-
keiten zwischen Ebene-drei und Ebene-vier zu klassifizieren. Dies fiihrt dazu, dass die

falsch klassifizierten A3-Entitdten haufig als M4 klassifiziert wurden. Nichtsdestotrotz
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wurden viele dieser Entitdten auch als M3 klassifiziert. Diese Auffalligkeit spricht fiir

eine Unabhéngigkeit der Ebenen.

Das MLP-BoW-Modell besitzt 75.180.019, das LSTM-BoW-Modell 304.667.019 und das
LSTM-W2V-Modell 2.818.919 trainierbare Gewichtungen. Nichtsdestotrotz ist die An-
zahl der Parameter nicht ausschlaggebend fiir bessere Ergebnisse, da beim LSTM-W2V-
Modell eine Hidden Size von 700 bessere Ergebnisse erzielt hat als mit einer Hidden Size
von 1000, welches zu mehr Gewichtungen gefiihrt hitte. Durchschnittlich dauerte das
Training des MLP-BoW-Modells 45 Minuten. Beim LSTM-BoW-Modell dauert es unge-
fahr vier bis fiinf Stunden und beim LSTM-W2V-Modell sind es ca. 20 Minuten. Es zeigt
sich, dass das LSTM-W2V-Modell sehr effizient beziiglich Grofie und Trainingsdauer ist.

7.2 Evaluation MLP-W2V/FT-Modell

Es ist deutlich zu erkennen, dass die Klassifizierung einzelner Worter schlechte Ergebnis-
se hervorgebracht hat, als die Klassifizierung ganzer Texte. Im Datensatz sind die Motive,
als auch die Ebenen ungleichmiflig verteilt. Diese Tatsache ermoglicht es, dass Stoppwor-
ter eine Bedeutung fiir hdufig vorkommende Motive und Ebenen darstellt, welche dahin-
gehend auch klassifiziert werden. Das MLP-FT-Modell hat ca. 75% der Testdaten als M4
klassifiziert, wobei nur ca. 22% der Testdaten der Motiv-Ebene-Kombination angehoren.
Klassen, welche weniger als 2% im Datensatz auftauchen, wurden nicht klassifiziert. Das
MLP-FT-Modell hat einen Precision Score von 0,535 und einen Recall Score von 0,3321 er-
reicht, wihrend das MLP-BoW-Modell einen Precision Score von 0,5963 und einen Recall
Score von 0,6075 hat. Dies zeigt, dass das MLP-FT-Modell, wenn es eine andere Klasse,
als M4, klassifiziert hat, dann war die Klassifizierung haufig korrekt. Dasselbe gilt auch
tiir das MLP-W2V-Modell.

7.3 Evaluation CapsNet-Modelle

Weshalb die CapsNet-Modelle, im Gegensatz zu den meist anderen Modellen, schlech-
ter sind, ist schwierig zu beantworten. In vielen Textklassifizierungsaufgaben erreichte
das CapsNet State-of-the-Art Werte, wie bspw. bei Zhao et al. [2018]. Es gibt aber auch
Forschungsarbeiten, bei denen das CapsNet ebenso schlechte Ergebnisse hervorbrachte.
Beispielsweise bei Kim et al. [2019], dort erreichte das CapsNet auf dem IMDb-Datensatz
[Maas et al., 2011] einen F1-Score von 0,898. Der F1-Score des State-of-the-Art Modells
liegt bei 0,941. Vergleicht man die Confusion Matrix des Caps-W2V-Modells, Abbildung
7.3, mit den anderen Confusion Matrizen, so zeigt sich, dass die Entitdten haufiger als
Machtmotiv klassifiziert werden. Generell werden die Klassen A2, 1.2, M1, M2, M4 und
M5 héufiger klassifiziert, als dies in den anderen Modellen der Fall ist. Es ist festzustel-

len, dass diese Klassen auch sehr hiaufig im Datensatz vorkommen. Zwar gilt dies auch
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tir die Klasse M3, doch die vorherige Analyse hat gezeigt, dass es eine grofie Gemein-
samkeit mit der Klasse M4 gibt. Ahnliche Ergebnisse wurden auch beim Caps-FT-Modell
erreicht. Es sollte aber auch festgehalten werden, dass die Klassen, welche héufiger klas-
sifiziert werden, dennoch keine hohere Accuracy besitzen, im Gegensatz zu den anderen

Modellen, welche einen besseren F1-Score erreicht haben.

Motiv-Ebene-Kombination Confusion matrix

1.0
A0 40.00 0.00 0.00 0.00 0.000.50 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.50)0.00 0.00

Al -0.00 0.26 0.32 0.00 0.14 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.13 0.02 0.05 0.05 0.01 0.00
A2 -0.00 0.04 0.00 0.03 0.01 0.00 0.00 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.05 0.02 0.04 0.00 0.01
A3 4000 0.05 0.06 0.01 0.14 0.07 0.00 0.01 0.03 0.00 0.01 0.00 0.00 0.10 0.01 0.11 0.25 0.13 0.02
A4 -0.00 0.03 0.07 0.00 0.43 0.08 0.00 0.00 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 0.03 0.03 0.10 0.08 0.01
A5 40.00 0.00 0.01 0.00 0.04M0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.02 0.11 0.14 0.01
LO 40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.000.00 0.00
L1 40.00 0.01 0.04 0.00 0.01 0.00 0.00 0.18 0.40 0.08 0.03 0.01 0.00 0.06 0.03 0.06 0.05 0.01 0.04 0.6
L2 40.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.010.05 0.04 0.00 0.00 0.01 0.11 0.03 0.03 0.00 0.01
L3 40.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.38 0.23 0.10 0.02 0.00 0.02 0.02 0.09 0.07 0.02 0.02

L4 40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.18 0.08 0.47 0.03 0.00 0.01 0.02 0.03 0.10 0.05 0.03

True label

L5 -0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.03 0.02 0.08 0.33 0.00 0.01 0.00 0.03 0.10 0.36 0.02 0.4
MQ -~0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.14 0.14 0.000.14 0.00
M1 40.00 0.01 0.03 0.00 0.02 0.01 0.00 0.02 0.02 0.01 0.00 0.00 D.ODEO.C@ 0.12 0.08 0.01 0.02
M2 -40.00 0.00 0.03 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.07 0.00 0.00 0.00 0.00 0.15 0.07 0.13 0.01 0.01
M3 40.00 0.01 0.02 0.00 0.01 0.02 0.00 0.00 0.03 0.01 0.01 0.00 0.00 0.18 0.04 0.28 0.29 0.08 0.02 0.2

M4 +0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 0.00 0.02 0.03 0.04 ALY 0.10 0.01

M5 -0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.02 0.00 0.01 0.00 0.02 0.18 0.02

00 10.00 0.00 0.05 0.00 0.02 0.03 0.00 0.01 0.08 0.01 0.05 0.01 0.00 0.04 0.04 0.09 0.16 0.12 0.29
— . 0.0

SRR N R AN R R I I IR SIR IR R IR RIS
Predicted label

Abbildung 7.3: Diese Darstellung zeigt die Confusion Matrix des Caps-W2V-Modells.
Die Werte sind normalisiert. Die Labels sind die einzelnen Klassen, nach

denen klassifiziert wurde.

7.4 Evaluation isolierte Klassifizierung

Das LSTM-BoW- und das LSTM-W2V-Modell werden fiir die isolierte Klassifizierung
verwendet. Diese Klassifizierung soll aufzeigen, ob auf Basis der Daten eine Abhingig-
keit zwischen den Kategorien (Motiv und Ebene) existiert. Sollten die Ergebnisse schlech-
ter sein, als die bereits vorgestellten Ergebnisse, bei denen die Kategorien zusammen be-
trachtet wurden, dann ist dies als ein Indiz fiir eine Abhédngigkeit dieser Kategorien zu

sehen. Es kann hier auch von einer einseitigen Abhédngigkeit gesprochen werden, sofern
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nur ein Wert schlechtere Ergebnisse bei der isolierten Klassifizierung hervorbringt. Zur
Veranschaulichung zeigen die Abbildungen 7.4 und 7.5 die Confusion Matrizen der iso-
lierten Klassifizierung der Motive und Ebenen. In der Tabelle 6.5 sind die Ergebnisse der
isolierten Klassifizierung zu erkennen. Die F1-Scores beider isolierter Klassifizierungen
sind tiber dem F1-Score, welcher fiir die Klassifizierung der Motiv-Ebene-Kombinationen
erreicht wurde. Das LSTM-BoW-Modell erreicht dabei einen F1-Score von 0,8202 fiir die
Klassifizierung der Motive und ein F1-Score von 0,6561 fiir die Klassifizierung der Ebe-
nen. Beim LSTM-W2V-Modell wurde fiir Klassifizierung der Motive ein F1-Score von
0,8026 und fiir die Ebenen ein F1-Score von 0,6183 erreicht. Anhand dieser Ergebnisse

lasst sich also kein Indiz fiir eine Abhadngigkeit zwischen Motiven und Ebenen feststel-

len.

Motive Confusion Matrix

0.01

0.02
T
Q
=
o
=

0.02

0 0.10 0.15 0.40 0.36

v v - ©

Predicted label

Abbildung 7.4: Diese Darstellung zeigt die Confusion Matrix des LSTM-BoW-Modells
fur die isolierte Klassifizierung der Motive. Die Werte sind normalisiert.
Die Labels sind die einzelnen Klassen, nach denen klassifiziert wurde.

Dabei steht A fiir das Anschlussmotiv, L fiir das Leistungsmotiv, M fiir

das Machtmotiv und 0 fiir das Null-Motiv.
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Ebenen Confusion Matrix

o] o035 0.05 0.16 0.08 0.22 0.14 .
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Abbildung 7.5: Diese Darstellung zeigt die Confusion Matrix des LSTM-BoW-Modells
fur die isolierte Klassifizierung der Ebenen. Die Werte sind normalisiert.

Die Labels sind die einzelnen Klassen, nach denen klassifiziert wurde.

Diese Analyse wurde mit der Verwendung von Stoppworter erstellt. Die gemeinsa-
men Worthdufigkeiten innerhalb der klassifizierten Motive und Ebenen zeigen auch kei-
ne offensichtliche Abhdngigkeit. Beispielsweise haben die Entitdten, welche als Ebene-
vier klassifiziert wurden 84 von 100 gemeinsame Worter mit dem Machtmotiv. Beim
Leistungsmotiv sind das 75 und beim Anschlussmotiv 68 gemeinsame Worter. Es sei
zu erwidhnen, dass 76,55% der Ebene-vier-Entitdten zum Machtmotiv gehoren. Daher
kann nicht von einer Abhéngigkeit gesprochen werden. Wird die Gemeinsamkeit zwi-
schen der Ebene-zwei und den Motiven verglichen, so hat das Anschlussmotiv 71, das
Leistungsmotiv 72 und das Machtmotiv 55 gemeinsame Worter, wobei nur ca. 27,78%
der Ebene-zwei-Entitaten dem Anschlussmotiv, 36,59% dem Leistungsmotiv und 36,61%
dem Machtmotiv angehoren. Es fallt zwar auf, dass kaum gemeinsame Worter mit dem
Machtmotiv existieren, dennoch kann hier nicht von einer Abhéngigkeit gesprochen wer-
den.

Es lasst sich der F1-Score fiir die Klassifizierung der Motive und der Ebenen aus der
Klassifizierung der Motiv-Ebene-Kombinationen berechnen. Es stellt sich heraus, dass
der F1-Score fiir die Klassifizierung der Motive bei 0,8251 liegt. Fiir die Klassifizierung
der Ebenen wurde ein F1-Score von 0,6661 erreicht. Beide F1-Scores sind hoher, als die-
se, welche bei der isolierten Klassifizierung erreicht wurden. Dabei muss erwdhnt wer-

den, dass das Hyperparameter-Tuning auf der Basis der Motiv-Ebene-Kombinationen
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gemacht wurde. Da beide F1-Scores hoher liegen, kann hier nicht von einer einseitigen
Abhiangigkeit gesprochen werden. Prinzipiell sollte auch nicht von einer allgemein gel-
tenden Abhingigkeit gesprochen werden, da beide Kategorien sich unabhéngig von der
anderen Kategorie klassifizieren lassen und einen besseren F1-Score erreichten, als bei

der Klassifizierung der Motiv-Ebene-Kombinationen.

Johannfien und Biemann [2019] haben ebenfalls den OMT nach den Motiven klassifi-
ziert. Dabei kamen die Autoren auf einen F1-Score von 0,8155 + 0,0009. Dafiir wurde ein
LSTM mit einem Attention-Mechanismus [Young et al., 2018] verwendet. Meyer [2019]
hat ebenfalls die Motive isoliert klassifiziert und einen F1-Score von 0,8443 erreicht. Dafiir
hat der Autor BERT als Methode verwendet. Es zeigt sich, dass die, in dieser Bachelor-
thesis, verwendeten Modelle gute Ergebnisse hervorbringen. In der Klassifizierung der
Ebenen wurden State-of-the-Art Werte erreicht, da der bisherige F1-Score bei 0,6540 lag
[Johannfsen et al., 2019], wéahrend in dieser Bachelorthesis ein F1-Score von 0,6561 gemes-

sen wurde.
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8 Diskussion

Die Klassifikation der Motiv-Ebene-Kombinationen, stammend aus dem OMT, stellt sich
als eine schwierige Herausforderung dar. In dem verwendeten Datensatz sind die Klas-
sen ungleich verteilt. 21,53% der Entitaten gehoren der Klasse M4 an, was fiir insgesamt
19 Klassen ein hoher Anteil ist. 58% der Entitdten gehdren dem Machtmotiv an. Weiterhin
besitzt dieser Datensatz eine hohe Anzahl an seltenen Worter. Als seltenes Wort gelten in
dieser Arbeit Worter, die weniger als dreimal im Datensatz vorkommen. Ungefahr 70%
aller Worter sind seltene Worter. Dies liegt unter anderem an den vielen Rechtschreib-
fehlern, als auch an den Fragen selbst, da diese einen grofien Spielraum an Antworten
zulassen und so die Vielfalt zustande kommt. Um diese Probleme moglicherweise aus
dem Weg zu gehen, wire es moglich, die Verteilung mittels Oversampling anzupassen,
sodass die Klassen gleichméfiiger verteilt sind. Durch Oversampling werden die Enti-
taten von Klassen, welche selten auftreten, mehr oder weniger dupliziert [Ah-Pine und
Soriano-Morales, 2016]. Als weitere mogliche Mafinahme konnten die falsch geschrie-
benen Worter verbessert werden, sodass die Anzahl der selten vorkommenden Wérter

geringer ist.

Fiir die Klassifizierung der Motiv-Ebene-Kombinationen wurde ein F1-Score von
0,6016 £ 0,001 und eine Accuracy von 0,6085 + 0,0015 gemessen. Das MLP-BoW und
alle LSTM-Modelle haben die aufgestellte Baseline, welche einen F1-Score von 0,5556
und eine Accuracy von 0,5582 erreicht hat, tibertroffen. Es zeigt sich deutlich, dass
die State-of-the-Art Architekturen oder Word Embeddings nicht immer die besseren
Ergebnisse erreichen. Es gilt festzuhalten, dass das Word2Vec-Modell immer bessere
Ergebnisse erzielt hat, als das fastText-Modell, sofern die gleiche neuronale Architektur
verwendet wurde. Diese Arbeit hat die ersten Ergebnisse fiir die Klassifizierung der
Motiv-Ebene-Kombinationen gemessen, sodass das LSTM-BoW-Modell das State-of-the-
Art Modell darstellt. Weiterhin hat das LSTM-BoW-Modell auch State-of-the-Art Werte
in der Klassifizierung der Ebenen erreicht. Das CapsNet hat keine guten Ergebnisse
auf diesen Datensatz mit diesem Vorgehen hervorgebracht. Es zeigte sich, dass dieses

Modell mit dem Ungleichgewicht des Datensatzes Schwierigkeiten hatte.

Deep Learning-Methoden konnen zur automatischen Auswertung des OMTs
genutzt werden. Es sollte aber differenziert werden, fiir welchen Kontext diese
Modelle genutzt werden sollen. Fiir die reelle Praxis sind diese, in dieser Arbeit,

entwickelten Modelle nicht geeignet. Die Accuracy fiir diese Modelle ist zu gering,
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als dass Entscheidungen tiber Menschen dafiir getroffen werden kénnen. Weiterhin
sind Deep Learning-Methoden sehr schwierig zu interpretieren, sodass die Art und
Weise wie es zu einer Klassifizierung kam, nicht ersichtlich ist. Dennoch zeigt diese
Bachelorthesis, dass sich Deep Learning als Methodik eignen kann. Es zeigt aber auch,
dass vor allem einfache Modelle gute Ergebnisse erreichen. Beispielsweise haben die
Satzreprédsentationen des BoWs die beiden besten Ergebnisse erzielt. Meyer [2019] zeigt,
dass auch etwas kompliziertere Modelle, wie BERT, zu State-of-the-Art Ergebnissen

kommen konnen.

Diese Bachelorthesis konnte kein Indiz fiir eine Abhédngigkeit zwischen Motive und
Ebenen feststellen. Es zeigte sich, dass die Klassifizierung beider Kategorien zu einem
schlechteren F1-Score fiihrt, verglichen mit den F1-Scores aus der isolierten Klassifizie-
rung. Auch bei der Analyse der klassifizierten Entitdten konnten keine Indizien gefunden
werden. Eher sind Indizien fiir eine Unabhdngigkeit zu sehen, sodass in der Klassifizie-
rung der Motiv-Ebene-Kombinationen bspw. den falsch klassifizierten Entititen haufig
die richtige Ebene, aber das falsche Motiv zugeordnet wurde. Es zeigt sich, dass das Trai-
nieren der Modelle fiir die Klassifizierung der Motiv-Ebene-Kombinationen zu leicht bes-

seren Ergebnisse fiithren kann, fiir die isolierte Klassifizierung der Motive oder Ebenen.
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9 Zusammenfassung

Fir die Klassifizierung der Motiv-Ebene-Kombinationen wurde ein F1-Score von
0,6016 £+ 0,0008 und eine Accuracy von 0,6085 £ 0,0015 erreicht. Aufgrund der
Tatsache, dass keine anderen Ergebnisse existieren, ist das LSTM-BoW-Modell das
State-of-the-Art Modell. Auch das LSTM-W2V- und das MLP-BoW-Modell erreichten
gute Ergebnisse. Die LSTM-Modelle haben bessere Ergebnisse als die Baseline erreicht,
ebenso das MLP-BoW-Modell. Die Caps-Modelle konnten keine besseren Ergebnisse
erzielen. Die Analyse zeigt, dass vor allem das Ungleichgewicht des Datensatzes
ein Problem darstellt. Es zeigt sich auch, dass BoW besser funktioniert hat, als die
reprasentationslernenden Methoden. Die Klassifizierung der einzelnen Worter erweist
sich als besonders ineffektiv. Fiir diese Klassifizierung wurde das MLP-W2V- und das
MLP-FT-Modell verwendet. Es zeigt sich, dass Deep Learning als Methode geeignet ist
fiir die automatische Auswertung des OMTs, wobei keines der Modelle in der realen

Praxis angewendet werden sollte.

Weiterhin konnte kein Indiz fiir eine Abhidngigkeit zwischen Motiven und Ebenen ge-
funden werden, zumindest nicht in diesem Datensatz. Es wurden bessere Ergebnisse fiir
die isolierte Klassifizierung der Motive und Ebenen erreicht. Auch die klassifizierten En-
titdten zeigten keine Auffilligkeit, welche eine Abhédngigkeit aufweisen. Fiir die isolierte
Klassifizierung der Motive wurde ein F1-Score von 0,8202 mit dem LSTM-BoW-Modell
erreicht. Der State-of-the-Art Wert liegt bei 0,8443 [Meyer, 2019]. Fiir die Klassifizierung
der Ebenen hat das LSTM-BoW-Modell einen F1-Score von 0,6561 erreicht, welches ein
neuer State-of-the-Art Wert ist, verglichen mit dem vorherigen Wert von Johannfsen et al.
[2019].
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