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Kapitel 1

Einleitung

Unternehmen nutzen verstiarkt das Vorhandensein und die schnelle Abrufbar-
keit von spezifischen Informationen, wie Produktbewertungen, im Internet.
Diese werden verwendet um beispielsweise die Haltung der Kunden gegeniiber
bestimmten Produkten zu untersuchen, oder die Unternehmensstrategie nach
der vorrherrschenden Meinung am Markt auszurichten. Privatpersonen infor-
mieren sich vor dem Kauf iiber die Vor- und Nachteile eines Produkts. Die
im Netz verfiigbaren Informationen koénnen zur Entscheidungen der Kon-
sumenten beitragen. Beispielsweise entscheidet sich ein potentieller Kunde
aufgrund guter, oder schlechter, Bewertungen fiir, oder gegen, den Kauf ei-
nes Produkts, Pang and Lee, 2008.

Meinungen die der eigenen Grundeinstellung am néchsten sind, werden vom
Nutzer oftmals stéarker gewichtet, als Meinungen die zwar objektiv sind, aber
nicht mit der eigenen Einstellung harmonieren, Liu and Zhang, 2012. Da-
durch kann sich die subjektive Einschétzung einer bestimmten Thematik
verfilschen. Aufgrund des groflen Angebots im Internet ist es oftmals fiir
den einzelnen Nutzer schwer sdmtliche Information zu Uberblicken, z.B. das
Relevante vom nicht Relevanten zu unterscheiden. Daneben ist es fiir den
einzelnen sehr zeitaufwendig die Daten so aufzubereiten, dass sich die Durch-
schnittsmeinung oder die Verteilung der Meinungen der Gesamten Bewertun-
gen herauskristallisieren, Liu and Zhang, 2012.

Auf dieser Grundlage ist es sinnvoll eine objektive Hilfestellung anzubieten,
welche die niitzlichen Informationen herausfiltert und in aufbereiteter Form
darstellt. Statistische Methoden wie beispielsweise Support Vector Machines,
Random Forrests oder Neuronale Netzwerke kénnen dafiir ein Mittel zur Hil-
festellung sein.

Als Basis der Untersuchungen dieser Arbeit dienen Hotelbwertungen des Ho-
telbewertungsportals holidaycheck.de.
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Als Produkt wird das Hotel und die im Rahmen der Hotelerie angebotenen
Dienstleistungen, wie Zimmerservice, oder Buffets betrachtet.

Die Arbeit ist wie folgt aufgebaut, im ersten Teil der Arbeit wird der theoreti-
sche Hintergrund thematisiert. Kapitel 3 definiert die Polaritét einer Aussage
und zeigt verschiedene Einfliisse auf die Polaritét einer Aussage auf. Kapitel
4 beinhaltet die Beurteilung der Qualitédt einer Hotelbewertung und die Er-
kennung von Spam. Kapitel 5 und Kapitel 6 befassen sich mit der Erstellung
von Sentiment Lexika und der semantischen Orientierung.

Kapitel 7 beinhaltet eine deskritive Beschreibung des Datensatzes. In Kapi-
tel 8 wird einmal der Einfluss der Anzahl der Worter auf die Polaritéat der
Kritik untersucht. Zum zweiten der Einfluss der Polaritit auf die Anzahl
der Worter einer Kritik. Die darauf folgenden Kapitel umfassen die iiber-
wachte Klassifikation von Hotelbewertungen mithilfe verschiedener Ansétze.
Kapitel 11 dient als Einschub. Es werden Wortvektoren eingefiihrt, welche
in den darauffolgenden Methoden verwendet werden. Kapitel 13 gibt einen
Ausblick auf weitere Methoden im Bereich der Neuronalen Netzwerke. Das
letzte Kapitel dient als Diskussion und Zusammenfassung.



Kapitel 2

Theoretischer Hintergrund

2.1 Definition und Anwendungsgebiete

Text Mining bezeichnet das Feld der computergestiitzten, auf Algorithmen
basierten, Untersuchung von Texten um bestimmte Informationen zu extra-
hieren, Aggarwal and Zhai, 2012. Die Sentiment Analyse kann als Teilgebiet
des Text Minings angesehen werden. Dabei wird das Ziel verfolgt aufgrund
des Textes, z.B. einem Buch, einer Produktbewertung, oder einer SMS eine
Aussage iiber die Emotionen oder Haltung des Autors zu einem bestimmten
Thema zu treffen, Liu and Zhang, 2012.

Folgende Artverwandte Begriffe finden ebenfalls Verwendung, 'Opinion Mi-
ning’, ‘Subjectivity Analysis’, 'Review Mining’, oder "Appraisal Extraction’.
Dabei bezieht sich der verwendete Begriff auf das Forschungsgebiet. Bei-
spielsweise zeigt die Verwendung des Begriffs, Sentiment Analyse an, dass
die Forschung aus dem Gebiet der Computerlinguistik stammt.

2.2 Kundenbewertungen

Hotelbewertungen konnen genutzt werden um das Hotel beziiglich der eige-
nen Priferenzen auszuwéhlen, wie z.B. einen grofien Pool oder ein opulentes
Friihstiicksbuffet. Zur Entscheidung tragen die Bewertungen vorheriger Géste
der Hotels bei.

Um die gewiinschten Informationen zu erlangen kann ein potentieller Gast
spezielle Onlineportale heranziehen, hier werden Bewertungen zu beispiels-
weise Produkten oder Dienstleistungen gesammelt und frei zugénglich
zur Verfligung gestellt. Onlineportale lassen sich in Zwei Arten auftei-
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len. Expertenbewertungsseiten, welche ausschliefilich Meinungen von Ex-
perten veroffentlichen, wie www.reviews.cnet.com. Zum anderen Verbrau-
cherportale wie www.opodo.de, die Bewertungen von privaten Verbrauchern
veroffentlichen, vgl.Wolfgruber, 2015.

Alle Plattformen bieten ein dhnliches Punktesystem wie ,,www.opodo.de"
an, hierdurch konnen die verschiedenen Hotels bewertet werden. Dariiber
kristallisiert sich dann eine Hierarchie der Bewertungen oder sogar zwischen
verschiedenen Hotels hinsichtlich deren Benotung heraus.

Zusatzlich wird die Moglichkeit angeboten die unterschiedlichen Aspekte, wie
beispielsweise die Lage des Hotels, die Ausstattung oder das Hotelpersonal
zu evaluieren.

Mit dem Verfassen einer Hotelbewertung gibt ein Gast, der Meinungstrager,
seine subjektive Meinung wieder.

Eine Bewertung besteht aus (a) Dem Bewertungstitel, der den Gesamtein-
druck des Gastes in verkiirzter Form angibt. (b) Der Gesamtnote des Gastes.
(c) Dem Aspekt, dieser kann das Hotel oder auch nur einzelne Dienstleis-
tungen darstellen. (d) Dem Bewertungskommentar, der Gast kann hier die
Griinde der Bewertung detailliert erértern. (e) Die Bewertungsqualitit, die
Angabe von anderen Nutzern, oder des Portals wie hilfreich diese Bewertung
angesehen werden kann, Wolfgruber, 2015.

Die Informationen die aus den Bewertungen hervorgehen lassen sich nach
Liu and Zhang, 2012 in iibersichtlicher Form in Quintupel darstellen. Diese
bestehen aus, (a) der Entitét e, dem Zielobjekt der Bewertung, beispielsweise
einem Produkt oder einer Dienstleistung, wie einem Friihstiicksbuffet oder
dem Zimmerservice. Jeder Entitdt wird ein Paar zugeordnet, (T, ). Wobei
T die einzelnen Komponenten oder Teilkomponenten bezeichnet. Komponen-
ten sind beispielsweise die Eierspeisen und Teilkomponenten die Riihreier. W
fasst die zugehorigen Attribute zusammen. Attribute geben die Qualitéts-
merkmale oder Eigenschaften der einzelnen Komponenten oder Subkomepo-
nenten an. Beispiele hierfiir sind, das Aussehen, die Temperatur, oder auch
die Grofe des Buffets. (b) Zur Vereinfachung der Darstellung des Quintupels
wird das Paar (T, W) zusammengefasst betrachtet und als Aspekt a bezeich-
net. (c¢) Die Orientierung der Meinung des Autors wird mit oo bezeichnet.
Dies gibt an ob der Meinungstriager den Aufenthalt als positiv oder nega-
tiv empfunden hat. (d) Die Angabe des Autors der Kundenbewertung, h.
Diese Information ist fiir einige Analysemethoden, wie die Spamanalyse ele-
mentar. Hierauf wird im spéteren Verlauf der Arbeit noch einmal genauer
eingegangen. (e) Der Zeitpunkt zu welchem die Kundenbewertung verfasst
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wurde, diese Information kann z.B. einem Unternehmen Aufschluss dariiber
geben wie sich die Wahrnehmnung der Kunden eines Produkts iiber einen
bestimmten Zeitverlauf verédndert hat.

Eine Angabe der einzelnen Elemente wie der Entitdt oder der Komponenten,
sowie der Orientierung ist fiir weitere Analysen essentiell. Fehlt beispielsweise
die Entitdt oder die Orientierung ist die Information nicht weiter verwertbar.

2.3 Die Ebene der Betrachtung

Es herrschen drei Ebenen der Klassifikation vor, Wolfgruber, 2015. Zum einen
die Dokumenten-Ebene, Satz-Ebene und Aspekt-Ebene.

Zusétzlich nehmen Liu and Zhang, 2012 an das eine Kundenbewertung nur
eine Entitdt und einen Autor aufweist.

Aspekt-Ebene

Hierbei wird laut Kiritchenko et al., 2014 ein einziges Wort, oder eine Kombi-
nation aus Wortern, wie Redewendungen, hinsichtlich deren Einfluss auf die
Orientierung untersucht. Die Orientierung definiert die positive oder negati-
ve Ausrichtung der Haltung des Meinungstragers bezogen auf eine Entitét.
Dabei ist zu erwidhnen, dass Begriffe je nach Kontext eine andere Orientie-
rung aufweisen kénnen. Beispielsweise ist der folgende Satz, 'Ein alter Wein.’
unter Umsténden ein Qualitdtsmerkmal und daher als positiv einzustufen.
Hingegen ist dieser Satz in einem anderen Kontext als negativ zu werten.

Satz-Ebene

Im Gegensatz zur Aspekt Ebene wird der gesamte Satz hinsichtlich dessen
Orientierung untersucht. Liu and Zhang, 2012 schlagen eine Identifikation in
zwei Schritten vor.

Im ersten Schritt wird der vorliegende Satz als objektiv oder subjektiv ein-
gestuft. Auf die Unterscheidung zwischen objektiven und subjektiven Sétzen
wird im spéteren Verlauf der Arbeit genauer eingegangen.

Im zweiten Schritt wird der subjektive Satz beziiglich dessen Orientierung
untersucht. Es konnen jedoch komplexere Satzstrukturen vorliegen, wobei
mehrere Komponenten einer Entitdt bewertet oder verglichen werden. Auch
sind Sétze moglich die mehrere Orientierungen beinhalten. Ein Satz kann
ebenfalls aus einem subjektiven und objektiven Teil bestehen, wobei nicht
auszuschliefen ist, dass aus dem objektiven Teil Riickschliisse auf die Emo-
tionen des Autors moglich sind.
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Dokumenten-Ebene

Die dritte Ebene bildet die Klassifikation des gesamten Dokuments. Dabei
miissen neben Satzstrukturen auch Zusammenhénge zwischen verschiedenen
Aussagen oder Sétzen sowie einzelnen Kapiteln beriicksichtigt und erkannt
werden. Betrachtet man eine Kundenbewertung die mehr positiv als nega-
tiv ausgerichtete Sétze beinhaltet muss diese nicht unbedingt positiv sein.
So kann die Bewertung mit dem Satz beginnen: 'Ich finde das Hotel extrem
schlecht.”, diese Aussage ldasst den Schluss zu dass die Bewertung negativ
ausfallt. Werden an diesen Satz eine Reihen von positiven Siatzen angehingt,
wie ’Obwohl die Hoflichkeit des Personals fabelhaft war.’, dndert sich die
Orientierung der Bewertung nicht. Diese sehr komplexen Strukturen miissen
erkannt und richtig gedeutet werden.

Aufgrund der Komplexitét der Klassifikation auf der Dokument-Ebene wird
in dieser Arbeit die Aspekt-Ebene und Satz-Ebene fiir eine Hotelbewertung
angenommen.

2.4 Filtern der Informationen

Kiritchenko et al., 2014 und Pang and Lee, 2008 weisen auf eine weitere
grundlegende Aktion hin die bei der Klassifikation von Texten durchzufithren
ist. Das Filtern von relevanten Informationen aus relevanten Texten. Dabei
ist es notig fiir die Bildung der richtigen Cluster die Entitédten, die Kom-
ponenten und die Teilkomponenten sowie alle Synonyme oder artverwandten
Begriffe zu definieren und sinnvoll zusammenzufassen. Beispielsweise gehoren
zum Personal, unter anderem die Begriffe Kellner, -in, Rezeptionist, -in, etc.
Daneben ist auch die Beachtung der Worter die eine falsche Rechtschreibung
aufweisen von Bedeutung. Auch Abkiirzungen, Spitznamen oder Neologismen
sind nicht zu vernachlissigen. Desweiteren miissen bewusste Anderungen der
Rechtschreibung, z.B. "grooooooofartige Aussicht’ richtig erkannt und als re-
levant eingestuft werden.

Aus Griinden der Einfachheit wird in dieser Arbeit bei spateren Modellen die
Annahme getroffen dass bei einer relevanten Kundenbewertung keine Recht-
schreibfehler oder bewussten Anderungen der Rechtschreibung, keine Neolo-
gismen o.4. vorliegt.
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2.5 Domain

Die Domain bildet den thematischen Rahmen der Aussage, das heifit ob
man sich beispielsweise im Themengebiet der Film-, Buch-, Hotelbewertun-
gen oder im Bereich der Beurteilung einer politischen Rede etc. befindet.
Das Vokabular, sowie die Bedeutung einzelner Phrasen oder Redewendungen
kann je nach Domain variieren, die Orientierung ist somit abhéngig von der
Domain, Pang and Lee, 2008. Der Ausdruck 'Da gehe ich lieber Zelten.” ist
bei der Bewertung eines Campingplatzes positiv zu werten, im Bereich der
Hotelbewertung als negativ.

Nicht jede Domain muss zwangsldufig ein fachspezifisches Vokabular auf-
weisen, artverwandte Domains kénnen durchaus die selben Begriffe mit der
selben Orientierung beinhalten. 'Das Buffet war gut.’, ist im Bereich der
Campingplatz-, sowie der Hotelbewertungen als positiv zu werten. Wohin-
gegen zu erwidhnen ist, dass auch bei artverwandten Domains der selbe
Ausdruck zu unterschiedlichen Ergebnissen kommen kann, beispielsweise der
Ausdruck, 'Der Geruch war schon in der Lobby zu bemerken.” kann fiir ein
Buffet positiv sein, fiir die Sauberkeit der Hotelzimmer kann das eine negative
Bewertung widerspiegeln.



Kapitel 3

Die Polaritiat einer Aussage

Die Orientierung, eines Wortes wird durch die Richtung der Abweichung von
der Norm bestimmt. Hierdurch wird die Verwendung und die Bewertung
eines Wortes beschréankt. Hatzivassiloglou and McKeown, 1997 Die Polaritét
st das Gefiihl das mit der Wotwahl verbunden ist, Kiritchenko et al., 2014.
Hierbei ist auf eine Reihe von sprachwissenschaftlichen Punkten einzugehen.
Im Mittelpunkt stehen Adjektive, die als Indikator angesehen werden.

3.1 Die Meinung

Die Meinung wird im Duden als, ’eine persénliche Ansicht, Uberzeugung,
Einstellung o. A., die jmd. in Bezug auf jmdn., etwas hat (und die sein Urteil
bestimmt.)” definiert, Wolfgruber, 2015. Daraus ldsst sich ableiten, dass die
Meinung auf die individuell gewonnenen Eindriicke einer Person, beispielswei-
se wihrend eines Hotelaufenthalts zuriickzufiithren sind. Die Meinung einer
Person, bezieht sich auf ein Objekt. Diese Objekte kénnen Dienstleistungen,
Produkte o.A. sein. Beispielsweise die Sauberkeit eines Hotels, oder die Qua-
litat eines kiirzlich gekauften Laptops.

Wolfgruber, 2015 definiert unterschiedliche Kategorien der Meinungséaufle-
rung.

(a) Direkt und subjektiv, dabei wird zu einem Objekt eine explizite Meinung
geduflert, welche positiv oder negativ sein kann. Subjektive Sétze enthalten
ein Adjektiv welches sich auf das zu bewertende Objekt bezieht. Z.B. ’Ich
finde die Auswahl der Speisen des Friihstiicksbuffet qualitativ hochwertig.’.
Hierbei ist das Objekt, oder die Entitdt das ’Friihstiicksbuffet’ und ’hoch-
wertig’ das Adjektiv. Die Richtung des Satzes ist positiv. Jedoch sind nicht
alle Adjektive als Indikatoren fiir die Orientierung eines Satzes einzustufen.

14
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Dies istvom Kontext und dem Zielobjekt abhéngig.

Liu and Zhang, 2012 definieren diese zwei Arten von Sétzen folgendermafien.
Durch subjektive Sitze werden Emotionen, Wiinsche, Spekulationen, Angs-
te, Befiirchungen o.4. zum Ausdruck gebracht. Objektive Sitze beinhalten
nur Informationen und lassen zumeist keine Riickschliisse auf die Polaritét
zu. Objektive Sétze sind durch die Abwesenheit von Adjektiven und das
vermehrte Auftreten von Nomen zu erkennen. ’Ich habe heute morgen am
Friihstiicksbuffet teilgenommen.’, ist ein objektiver Satz und kann als neutral
angesehen werden.

Weiter definiert Wolfgruber, 2015 die Kategorie (b) Implizit, dabei wird iiber
eine rhetorische Frage oder einem Modalverb der Meinung Ausdruck verlie-
hen. "Wire ein heisser Kaffee morgens nicht etwas schénes?’, oder 'Der Um-
gangston mit Gésten sollte grundsétzlich verdndert werden.”. Diese beiden
Beispiele geben einen Hinweis darauf, dass der Gast mit dem Kaffee, bzw.
dessen Temperatur nicht zufrieden war. Im zweiten Beispiel war der Gast mit
dem Umgangston des Hotelpersonals nicht zufrieden. Beispielsweise bei der
Beschwerde iiber den nicht zufriedenstellenden Kaffee, konnte die Antwort
oder die Reaktion des Kellners den Unmut des Gastes provoziert haben.

(c¢) Vergleichend, dabei verleiht der Meinungstriger seiner Meinung {iber
einen Vergleich Ausdruck. Liu and Zhang, 2012 und Wolfgruber, 2015 ar-
beiten heraus, dass ein Vergleich neben dem Komparativ und Superlativ,
auch iiber andere Verben wie 'vorziehen’ oder ’iibertreffen’; also deren Infi-
nitiv, bestehen kann. Beispiele hierfiir sind, 'Hotel 1 ist besser als Hotel 2.’
"Hotel 1 ist das beste.” 'Der Service in Hotel 1 hat den Service in Hotel 2
iibertroffen.” In allen drei Beispielen bevorzugt der Meinungstréiger das Ho-
tel 1.

Desweiteren konnen nach Liu and Zhang, 2012 Vergleiche in vier Haupttypen
eingeteilt werden.

(1) Vergleiche die eine Hierarchie zulassen, das heifit man kann die ange-
sprochenen Entitéiten in Bezug auf eine Komponente ordnen. 'Die Zimmer
in Hotel 1 sind sauberer als in Hotel 2.” Hieraus lassen sich Préaferenzen ab-
leiten.

Wiederum lésst sich diese Art von Vergleich in Untergruppen teilen. Zum
einen in die Gruppe, in der eine Steigerung angesprochen wird. Beispielswei-
se durch die Verben ’iibertreffen’ oder die Adjektive ’langer’, "'weiter’, "hoher’.
Zum anderen in die Gruppe der absteigenden Hierarchie, durch Verben wie
‘unterbieten’ oder Adjektive wie 'kiirzer’, ’kleiner’, "dunkler’.

(2) Vergleiche die Gleichheit ausdriicken. Es werden gleiche Komponenten
unterschiedlicher Entitdten verglichen. 'Die Sauberkeit der Zimmer in Hotel
1 unterscheidet sich nicht von der Sauberkeit der Zimmer in Hotel 2.’

(3) Vergleiche der Superlative. Eine Entitdt wird besser als alle anderen be-
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wertet. 'Hotel 1 ist das beste.’

(4) Nicht hierarchische Vergleiche. Hierbei konnen die verglichenen Entitéten,
oder Komponenten nicht geordnet werden und somit keine Aussage iiber die
Haltung des Autors getroffen werden. Es lassen sich drei Gruppen bilden.
(4.1) Zwei Ahnliche oder auch unterschiedliche Entitéiten werden hinsichtlich
gleicher Komponenten verglichen. 'Der Service in Hotel 1 ist anders als der
Service in Hotel 2.’

(4.2) Entitét 1 hat eine Komponente a; und Entitét 2 besitzt eine Kompo-
nente as, wobei die Komponenten a; und as Substitute definieren. 'Hotel 1
bietet ein a la carte Friihstiick und Hotel 2 ein Friihstiicksbuffet an.’

(4.3) Entitdt 1 besitzt eine Komponente die Entitdt 2 nicht aufweist. 'In Ho-
tel 1 gibt es einen Indoor Golfplatz, Hotel 2 hat so etwas nicht.’.

Bei dieser Art von Vergleich ist die Gesinnung des Autors nur durch den
Kontext zu erkennen.

Satzeichen spielen ebenfalls eine Rolle und kénnen die Aussage eines Sat-
zes andern. Der Satz, ,, Abitur ist einfach anders als ein Studium.“ kann als
objektiver Satz betrachtet werden. Hingegen durch das einfiigen eines Kom-
mas wird die Aussage des Satzes gedndert. ,, Abitur ist einfach, anders als ein
Studium.“. Hierdurch wird ein subjektiver Satz generiert und eine Aussage
iitber das Empfinden bezogen auf das Abitur im Vergleich zu einem Studium
getroffen.

3.2 Die Polaritat

Die Orientierung einer Meinung lésst sich grundsétzlich in drei Grundrichtun-
gen einteilen, negativ, neutral und positiv. Diese Grundrichtung kann dann
wiederum in feinere Klassen unterteilt werden, wie z.B. Bewertungskategori-
en in Onlineportalen.

Die Richtung wird durch bestimmte Worter innerhalb der Aussage bestimmt.
Beispiele fiir solche Worter sind nicht ausschliefSlich Adjektive wie ’gut’ oder
’schon’. Auch Nomen wie "Urlaub’, erwecken eine positive Emotion. Worter
wie 'Hausaufgaben’ geben eine negative Polaritdt an. Die neutrale Polaritéat
wird zumeist objektiven Sdtzen zugeordnet.

Die Polaritat einer Aussage wird durch Sprachwissenschaftliche Effekte be-
einflusst, beispielsweise durch die Verbindung eines Adjektives und dem ne-
gierendem Wort 'nicht’. Liu and Zhang, 2012 stellen fest, dass die Polaritét
der Aussage hierdurch umgekehrt werden kann. Betrachtet man den Satz,
"Das Wetter ist schon.’, liegt eine positive Polaritét vor. Fiigt man zusétzlich
ein negierendes Wort ein, wie 'Das Wetter ist nicht schon.”, wird die Polaritét
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des Satzes umgekehrt und ist negativ.

Liu and Zhang, 2012 betrachten diesen Punkt detaillierter und schlagen sechs
Regeln vor, durch die eine Aussage hinsichtlich deren Polaritat bewertet wer-
den kann. Diese Regeln kénnen jedoch nicht verallgemeinert werden und un-
terscheiden sich je nach Kontext.

(a) Polarititsanzeigende Worter oder Phrasen sind Worter wie Adjektive.
(b) Es wird ein erwiinschter oder unerwiinschter Umstand angesprochen. 'Die
Sitze im Bus waren hart.’, hier wird ein unerwiinschter Umstand angespro-
chen und ist daher als negativ zu werten.

(c) Eine hohe oder geringe Menge an potentiell negativen, oder positiven
Items. 'Lange Akkulaufzeit.” ist als positiv zu werten. Die Akkulaufzeit ist
ein potentiell positives I[tem (PPI). Hingegen der Ausdruck 'Die Kosten fiir
das Handy sind hoch.” ist negativ behaftet. Das Wort Kosten ist ein poten-
tiell negatives Item (PNI). Die Kombination solcher Items mit einem Res-
sourcen verzehrendem Wort oder einem Ressourcen gewinnendem Wort ist
von Situation zu Situation unterschiedlich. Wérter wie "hoch’ oder "viel” in
Kombination mit einem PNI ergeben einen negativen Ausdruck. Die Kombi-
nation mit einem PPI, hat einen positiven Ausdruck zur Folge.

(d) Eine ansteigende oder sinkende Menge in Kombination mit einem Wort
welches eine bestimmte Polaritdt anspricht. Der Schmerz ist ein negatives
Wort, in Verbindung mit 'verringern’ ergibt sich ein positiver Ausdruck. Die
Verbindung des Wortes Schmerz mit ’erh6hen’ ergibt einen negativen Aus-
druck.

(e) Abweichung von einem bestimmten Spektrum, wie z.B. die Erhohung des
Blutdrucks ist als negativ zu betrachten, wenn diese Erhohung des Blutdrucks
eine bestimmte Grenze iibersteigt. Liegt man auflerhalb eines bestimmten Be-
reichs, welcher als positiv eingestuft wird ist dieser Sachverhalt als negativ
zu betrachten.

(f) Generieren oder verzehren von Ressourcen und Abfallprodukten. Ver-
braucht ein Auto viel Benzin oder generiert viel Abgas ist dies negativ. Ge-
neriert eine Solaranlage viel Strom, ist dies positiv. Wird hingegen wenig
Strom erzeugt, so ist dies negativ

Wolfgruber, 2015 hingegen teilt die Polaritéit in drei unterschiedliche Ebenen
ein.

(1) Die lexikalische Polaritét. Hierbei werden Synonyme der selben Polaritét
zugeordnet und Antonyme der gegenteiligen. Ein Beispiel hierfiir ist das Ad-
jektiv ’schon’ mit einer positiven Orientierung. Ein mogliches Synonym ist
‘entziickend” und demnach ebenfalls positiv. Das Antonym ’hésslich’ besitzt
eine negative Orientierung.
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(2) Die kontextbedingte Polaritit, in Verbindung mit einer Negation. Durch
eine Negation in Bezug auf das Polaritédtsgebende Wort wird eine Umkehrung
der Orientierung bewirkt.

(3) Die kontextbedingte Polaritdt in Verbindung mit Ironie oder Sarkasmus.
Je nach Kontext ergibt sich fiir die Aussage eine andere Orientierung. 'Dank
der tollen Bedienung ist der Abend ein voller Erfolg geworden.” Das Wort toll
besitzt hier eine positive Orientierung, auf den Kontext bezogen ergibt sich
fiir die gesamte Aussage eine positive Orientierung. Hinegen im Kontext des
folgenden Satzes ist die Orientierung negativ. 'Dank der tollen Bedienung ist
jede warme Speise kalt am Tisch serviert worden.’

Wolfgruber, 2015 erklart das die Polaritét ebenfalls vom Satzbau abhéngt.
Die Kombination, ’Nicht nur ich mochte das Essen.” oder die Aussage, 'Nur
ich mochte das Essen nicht.” besitzen je nach Blickwinkel eine unterschiedli-
che Richtung. Ebenfalls ist zu sehen das daneben auch die Entfernung zwi-
schen zwei Wortern die Orientierung einer Aussage beeinflusst.
Redewendungen besitzen ebenfalls eine Orientierung, 'Das Essen entsprach
der Kategorie unterste Schublade.” impliziert eine negative Polaritit. Hinge-
gen deutet der Satz, 'Man hatte das Gefiithl man speist wie Gott in Frank-
reich.” auf eine positive Haltung gegeniiber dem Buffet hin.

Zur Vervollstandigung der Auflistung moglicher Indikatoren seien die Hash-
tags bei Tweets sowie die Emoticons erwdhnt. Ein lachender Smiley bedeu-
tet eine positive Haltung des Autors, wohingegen ein grimmiger Smiley eine
negative Haltung des Autors impliziert, Kiritchenko et al., 2014 und Wolf-
gruber, 2015.

Aus Griinden der Einfachheit wird fiir spiatere Analysen angenommen, dass
weder Hashtags noch Emoticons in Hotelbewertungen zu beobachten sind.
Desweiteren wird der Fall der Ironie und Sarkasmus ausgeschlossen.

3.3 Intensitiat der Polaritat

Liu and Zhang, 2012 erwahnen, dass sich Emotionen in sechs Hauptgruppen
einteilen lassen. Beispielsweise in Liebe, Freude, Verwunderung, Zorn, Trau-
rigkeit und Angst. Jede Emotion kann zusétzlich in hierarchisch angeordnete
Untergruppen unterteilt werden.

Wie Angst, Fiirchten oder Panik u.s.w. sind unterschiedliche Ebenen einer
dhnlichen Emotion. Diese Emotionen besitzen unterschiedliche Intensitéten,
beispielsweise ist die Panik eine intensivere Form der Angst. Polanyi and Zae-
nen, 2004 sprechen in diesem Zusammenhang die Valenz an, diese reprisen-
tiert die Stimmung die aus einem lexikalischen Begriff hervorgeht. Das heif3t
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das fiir den selben Umstand durch unterschiedliche Wortwahl verschiedene
Emotionen geweckt werden konnen. Desweiteren definieren Polanyi and Zae-
nen, 2004 Wérter die fiir eine Verschiebung der Valenz verantwortlich sind.
Diese dndern die Orientierung oder die Intensitéit der Aussage. Wolfgruber,
2015 spricht in diesem Fall von Partikeln. Beispielsweise besitzt die Aussage,
'Das Essen ist geniessbar.” eine positive Polaritdat. Wird der Partikel 'kaum’
eingefiigt, also 'Das Essen war kaum geniessbar.” kehrt sich die Polaritét ins
leicht negative um.

Durch das hinzufiigen anderer Worter kann sich nicht nur die Richtung
andern, sondern auch die Intensitdt der Aussage. Die beiden Sitze 'Das es-
sen war dusserst geniessbar.’, oder 'Das essen war sehr geniessbar’, dienen
als Beispiel.



Kapitel 4

Spam und Qualitit der
Beurteilungen

Aus der Arbeit von Liu and Zhang, 2012 geht hervor, dass Produktbewertun-
gen unter Umstédnden einen grofien Einfluss auf die Konsumenten besitzen.
Es gibt einen bestimmten Personenkreis der ein grofles Interesse daran haben
konnte ein Produkt sehr gut darzustellen. Denkbar wére das Hotelangestellte
die Konkurrenz schwichen wollen, oder sich iiber sehr positive Bewertungen
eine grofere Anzahl an Gésten erschleichen mochten. Dieser Personenkreis
schreibt Pseudo-Beurteilungen, den sogenannten Spam, um ihr Ziel zu errei-
chen.

Im folgenenden wird basierend auf der Arbeit von Liu and Zhang, 2012 der
Umgang mit Spam kurz dargestellt. Als Ausgagngspunkt fiir einen tieferen
Einblick sei auf die Arbeit von Liu and Zhang, 2012 verwiesen.

4.1 FErkennung von Spam Beurteilungen

Arten von Spamverfassern

Zum einen gibt es die individuellen Verfasser von Spam. Diese melden sich
mit einem, oder mehreren Accounts bei einer, oder mehreren Plattformen an.
Mithilfe der / des Accounts wird der Spam bezogen auf ein Produkt, oder
mehrere Produkte verbreitet.

Zum anderen gibt es die Mitglieder einer Gruppe die gemeinschaftlich ein Ziel
verfolgen, z.B. mochten diese ein Konkurrenzprodukt mit falschen Bewertun-
gen schwéchen, oder ihr eigenes Produkt besser darstellen. Das Vorgehen der
Gruppe ist dem Handeln einer Einzelperson dhnlich. Diese unterscheiden sich
lediglich durch die Gruppendynamik.

20
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Methoden zur Erkennung von Spam

Spam ist in vielen Féllen schwer zu erkennen, ein moglicher Grund ist, das
sich der Verfasser von Spam Bewertungen an anderen bereits bestehenden
Beurteilungen orientiert und den Schreibstil kopiert, um durch diese Tar-
nung nicht aufzufallen.

Die Erkennung von Spam ist prinzipiell ein Problem der Klassifikation, in die
Klassen 'Spam’ oder 'Kein Spam’. Trainingsdaten zu generieren ist schwer
da es aus beispielsweise dem oben genannten Grund nicht leicht ist Pseudo
Beurteilungen von ernsthaften Kundenbewertungen zu unterscheiden. Eine
Methode Trainingsdaten zu erstellen ist es, sogenannte Duplikate zu suchen.
Dabei werden Kritiken gesucht die bereits identifizierten Spam Bewertungen
moglichst dhnlich oder diesen gleich sind. Diese Kritiken werden dann eben-
falls als Spam klassifiziert. Die restlichen Bewertungen werden der Klasse
"Kein Spam’ zugeteilt.

Hierzu werden die Trainingsdaten in drei Gruppen mit bestimmten Eigen-
schaften eingeteilt.

(a) Beurteilungsbezogen, das bedeutet die Inhalte der bestehenden Beurtei-
lungen werden beriicksichtigt. Unter anderem wird die Wortwahl, die Lange
des Textes oder die Haufigkeit mit der ein bestimmter Markenname in der
Beurteilung erwéhnt wird betrachtet.

(b) Autorenbezogen, dabei werden Informationen die tiber den Autor vorlie-
gen verwendet. Beispielsweise die durchschnittlichen Bewertungen oder die
Standardabweichung der abgegebenen Bewertungen betrachtet. Weicht eine
Bewertung stark von der 'Norm’ ab, so ist dies ein Anzeichen fiir méglichen
Spam. Desweiteren werden z.B. Relationen gebildet, wie die Anzahl der Be-
wertungen zu einem bestimmten Produkt im Verhéltnis zur Gesamtzahl der
Bewertungen die der betreffende Autor abgegeben hat.

(c¢) Produktbezogen, Daten wie die durchschnittlichen Bewertungen die zu
dem bestimmten Produkt abgegeben wurden. Weicht eine Bewertung zu
stark von den mittleren Bewertungen ab, so wird diese als Spam klassifi-
zlert.

Zur Modellierung werden logistsche Regressionsmodelle verwendet.

Automatische Methoden bergen das Risiko, dass eine falsche Einteilung in
die zwei Klassen vergenommen werden kann. Das heifit eine ernst gemeinte
Kritik kann falschlicherweise als Spam klassifiziert werden, und umgekehrt.
Bewertet eine Person ein Produkt sehr schlecht da diese mit dem Produkt
sehr unzufrieden ist, obwohl von dieser sonst immer sehr gute Bewertun-
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gen abgegeben werden, wird die Bewertung félschlicherweise als potentieller
Spam eingeteilt. Eine weitere Gefahr ist, dass ein Duplikat filschlicherweise
als Spam markiert wird, obwohl rein zufillig eine starke Ahnlichkeit zu einer
als Spam gekennzeichneten Kritik besteht. Auch kann ein nicht Duplikat eine
Spam Bewertung sein, da der Autor diese nur getarnt hat.

Eine weitere Methode ist die Erkennung von Spam basierend auf der Ana-
lyse des Verhaltens der Gesamtheit der Kritiken. Sticht eine Bewertung aus
der breiten Mafle heraus kann das ein Zeichen fiir Spam sein. Beispielsweise
bewertet die Allgemeinheit ein Produkt gut, jedoch bewertet eine Person die-
ses Produkt extrem schlecht kann das auf Spam hindeuten. Hierzu existieren
zwei Methoden.

Bei der ersten Methode wird jedem Autor ein Score zugeteilt, der das Spam
Potential wiedergibt.

Bei der zweiten Methode werden unerwartete Bewertungen als Spam dekla-
riert. Hierzu dienen vier Definitionen als Basis. (a) Konfidenzerwartungen,
ist die Allgemeinheit mit einem bestimmten Produkt sehr zufrieden und nur
einige wenige sehr unzufrieden kann dies auf Spam hindeuten. (b) Férderung
des Produkts, eine Person schreibt mehr als nur eine Bewertung zu einem
Produkt, wihrend andere nur eine Bewertung verfassen. (¢) Die Verteilung
der Zuordnung, hierbei stammen viele positive Bewertungen von einem Ver-
fasser, obwohl die restlichen Bewertungen anderer Verfasser meist negativ
sind. (d) Zuordnung, von einem Verfasser werden die Produkte eines Her-
stellers duBerst positiv und Produkte anderer Marken sehr negativ bewertet.

Erkennung von Gruppen basiertem Spam

Um ein Produkt oder eine Dienstleistung zu unterstiitzen oder zu schwéchen
arbeiten einige Verfasser von Bewertungen in Form einer Gruppe zusammen.
Zur Identifikation von Gruppen basiertem Spam wird die folgende Methode
verwendet.

Die Zusammenfassung aller Kundenbewertungen eines Produkts oder einer
Dienstleistung wird nach Auffilligkeiten untersucht. So werden Bewertungen
die ein dhnliches Muster aufweisen zusammengefasst und die Verfasser der
Bewertungen als eine potentielle Gruppe betrachtet. Potentielle Gruppen be-
werten die gleichen Produkte immer in sehr dhnlicher Form.

In einem zweiten Schritt wird die potentielle Gruppe hinsichtlich deren ver-
halten untersucht, dazu werden verschiedene Indikatoren herangezogen,
diese sollen gruppendynamsiches Verhalten aufdecken. Beispielsweise wird
die Zeitspanne in der die Beurteilungen verfasst wurden betrachtet, je klei-
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ner die Zeitspanne in der Personen die Bewertungen ’gleichzeitig’ abgege-
benen haben, desto hoher ist das Potenzial das eine Gruppe existiert. Ein
weiterer Indikator ist z.B. das Verfassen von Nachrichten kurz nach einer
Produktverdffentlichung, in der eventuell das Produkt gar nicht geniigend
genutzt werden konnte um sich eine ernsthafte Meinung bilden zu koénnen.
Dieser Umstand kann auch zur Erkennung von Spam einer einzelnen Person
genutzt werden.

Hierzu koénnen die von Liu and Zhang, 2012 erwadhnten Quintupel herange-
zogen werden.

4.2 Qualitidt einer Beurteilung

Neben der Erkennung von Spam, spielt die Einschiatzung der Qualitét ei-
ner Bewertung eine Rolle. Liu and Zhang, 2012 arbeiten den Punkt heraus,
dass es fiir die Angabe einer Rangordnung der Bewertungen notwendig ist
die Niitzlichkeit einer Beurteilung festzulegen. Dadurch erscheinen die als
am besten erachteten Beurteilungen zuerst. Um dies zu ermoglichen bieten
Plattformen wie https://www.amazon.de eine Schaltfliche am Ende einer
Kritik an, mit welcher der Leser die Beurteilung hinsichtlich deren Niitzlich-
keit bewerten kann. Weiter wird bei jeder Beurteilung angegeben wie viele
Personen diese als Niitzlich erachten. Hierdurch wird ein Bewertungsschema
geschaffen, das die einzelnen Kritiken hinsichtlich deren Qualitét einstuft.

In spéteren Modellen wird die Annahme getroffen, dass kein Spam vorliegt.
Weiter werden keine Unterschiede in der Qualitéit zwischen einzelnen Kritiken
gemacht.
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Sentiment Lexika

Frithe Methoden der Klassifikation von Texten basieren auf der Anwendung
von sogenannten Sentiment Lexika. Diese Sentiment Lexika werden im fol-
genden beschrieben.

Ein Sentiment Lexikon ist die Zusammenfassung von Wortern, Phrasen und
deren Polaritéit. Zusétzlich kann der Sentiment Score, welcher die Intensitét
einzelner Eintrige angibt angegeben werden. Auch die Angabe der Wortart
oder der Part-of-Speech Tags ist moglich. Part-of-Speech Tags sind Kiirzel
die Worter genauer beschreiben,vgl. Schiller et al., 1999. Auf diese wird im
Rahmen dieser Arbeit nicht ndher eingegangen

Sentiment Lexika konnen in zwei Hauptgruppen unterteilt werden.

(1) Lexikon basierte Ansétze, diese lassen sich in die Untergruppen (a) Ma-
nuelle, (b) Worterbuch basierte und (c¢) Korpus basierte Ansétze unterteilen.
(2) Die Gruppe der maschinellen Lernverfahren in Ansdtze aus dem (d)
uniiberwachtem und (e) tiberwachtem Lernen.

5.1 Manueller Ansatz

Bei einem manuellen Ansatz wird die Zusammenfassung einzelner Worter
und Phrasen per Hand erstellt und die entsprechende Polaritidt der Eintrage
vom Ersteller selbst oder ausgewéhlten Personen annotiert. Dieses Verfahren
ist sehr zeitaufwendig und kostenintensiv. Neben dem manuellen extrahieren
und dem eintragen der Begriffe in Listen miissen die einzelnen Polaritéiten
festgestellt werden. Dieses Verfahren héngt sehr vom Ersteller ab, da die
Klassifizierung der Aussagen je nach Person und Anzahl der Klassen variie-
ren kann. Je mehr Klassen zur Einteilung wéhlbar sind desto grofier werden,
je nach Ersteller, die Unterschiede in der Einteilung einzelner identischer Be-
griffe. Diese Form der Erstellung eines Lexikons bietet sich jedoch an wenn
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ein bereits bestehendes Lexikon verbessert oder Domainspezifisch modifiziert
werden soll.

Als ein Vertreter dieser Art sei der General Inquirer (GI) erwdhnt. Dieses
englisch sprachige Lexikon wurde von Philip J. Stone in den 1960er Jahren
manuell entwickelt, Wilson et al., 2005 und Ziill and Mohler, 1989. Der GI
sollte zur computergestiitzten Inhaltsanalyse in verschiedenen Wissenschaf-
ten wie der Psychologie dienen. Heutzutage ist der GI ein in der Sentiment
Analyse weit verbreitetes Hilfsmittel. Unter folgendem Link ist die Home-
page des GI zu erreichen. http://www.wjh.harvard.edu/~inquirer/. Im
Rahmen dieser Arbeit wird nur kurz auf den GI verwiesen da dieser fiir den
englischen Sprachgebrauch entwickelt wurde und in weiteren Analysen nicht
verwendet wird.

5.2 Woterbuch-basierter Ansatz

Zur Erstellung eines Worterbuch-basierten Lexikons werden Worterbiicher
oder andere Hilfsmittel wie z.B. der online Duden verwendet. Dabei wird zu-
erst eine Referenzliste aus positv und negativ polarisierten Wértern erstellt,
um danach Antonyme und Synonyme zu identifizieren. Diese werden in das
Lexikon aufgenommen, Wolfgruber, 2015.

Sentiment Wortschatz

Der Sentiment Wortschatz (SentiWs) ist ein 6ffentlich zugéngliches deutsch-
sprachiges Sentiment Lexikon der Universitat Leipzig. Dieses Lexikon wurde
urspriinglich generiert um die Effekte von Zeitungsartikeln in Finanzzeitun-
gen und DAX betreffende Blog Eintréage zu untersuchen, Remus et al., 2010.
SentiWS beinhaltet deutsche Worter und deren Polaritédt. Daneben werden
die Part-of-Speech Tags (POS) angegeben, sowie die Flexion und der Senti-
ment Score, falls diese vorhanden sind. Zusétzlich wird die semantische Ori-
entierung (SO) berechnet um die unterschiedlichen Intensitéten zu beriick-
sichtigen. Die semantische Orientierung wird Normalisiert (dem Gewicht)
und ist in einem Intervall von [—1; 1] ausgewiesen. Auf die semantische Ori-
entierung wird im spéteren Verlauf der Arbeit nocheinmal eingegangen. Im
folgenden wird dieses Lexikon kurz erldutert.

Das Lexikon besteht nicht nur aus polaritéitsgebenden Adjektiven, und deren
Flexion, sondern auch aus Adverben, Nomen und Verben. Aus diesen vier
Wortarten ergibt sich eine Gesamtzahl von 1650 positiven und 1818 negativen
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Wortern, unter Beriicksichtigung der Flexionen beinhaltet das Lexikon 15649
positive und 15632 negative Worter.

Wort POS Gewicht Flexion
Genuss NN 0.0701 Gentissen Genuss Geniisse Genusses
Genul, NN 0.073 Genufles Geniilen Geniife  Genufls

Tabelle 5.1: Beispielhafte Eintrage SentiWS

Die Tabelle 5.1 gibt beispielhaft zwei Eintrage des Wortes Genuss (Genuf})
an, entsprechend der neuen und der alten Rechtschreibung. Es ist erkennbar
dass sich durch die Anderung der Schreibweise das Gewicht verdandert, jedoch
ist dies bei z.B. einer Rundung auf zwei Dezimalstellen nach dem Komma
vernachlassigbar. Weiter wird nicht zwischen der maskulinen und femininen
Form unterschieden, beispielsweise wird fiir das Wort Gewinner nicht zusétz-
lich Gewinnerin aufgefiihrt.

Zur Erstellung des Lexikons wurde von Remus et al., 2010 (a) der GI, (b)
das gemeinsame Auftreten von verschiedenen Woértern und (c) das German
Collocation Dictionary verwendet.

Die als positiv und negativ gekennzeichneten Worter aus dem GI wurden se-
mi automatisch mit Google Translate iibersetzt. Die Ubersetzungen wurden
mit der des GI zugewiesenen Polaritét in das Lexikon aufgenommen. Im An-
schluss daran bearbeiteten die Autoren die Liste manuell um Worter ohne,
oder nicht passender, Polaritit zu entfernen. Einige ausgewéhlte Begriffe aus
der Doméne des Finanzmarktes wurden ebenfalls manuell von den Erstellern
des SentiWS hinzugefiigt.

Als zweites wurde das gemeinsame Auftreten einiger Worter beobachtet. Da-
zu wurden Pseudo Worter, sog. Marker, in positiv oder negativ annotierte Be-
wertungen eingefiigt. Remus et al., 2010 beobachten dadurch welche Worter
signifikant oft mit den Markern auftreten, und gewinnen daraus neue Worter
sowie deren Polaritéit. Diese neuen Informationen werden ebenfalls in das Le-
xikon aufgenommen. Ein Vorteil dieser Methode ist, dass eine Doménenspe-
zifische Terminologie generiert werden kann. Da je nach Doméne bestimmte
Begriffe besonders oft gemeinsam Auftreten, z.B. im Bereich von Hotels das
Wort Friithstiick und Buffet, das Friihstiicksbuffet.

Als dritten Schritt wurde das German Collocation Dictionary zur Erstellung
des Lexikons herangezogen. Dieses Lexikon gruppiert nach Wortern welche
mit gewissen Nomen héufig gemeinsam auftreten, die eine dhnliche Semantik
aufweisen. Hierdurch konnten ebenfalls neue Worter identifiziert werden, die
Kombination ’sonnendurchflutet’ wird von Remus et al., 2010 als Beispiel
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aufgefiihrt.

Zur Berechnung der Gewichtung wird die Semantische Orientierung (SO)
herangezogen , vgl. Turney, 2002a und Turney, 2002b. Diese wird auf das
Intervall [—1; 1] normalisiert. Eine mogliche Formel zur Normalisierung ist:

SO — min(S0O)

2
8 max(SO) —min(SO)

~1. (5.1)

Hierdurch ist eine Vergleichbarkeit der Intensitéiten einzelner Aussagen
moglich.

Bing Liu’s Lexikon

Hu and Liu, 2004 erstellen ein Worterbuch-basiertes Lexikon zur Klassifikati-
on von Kundenbewertungen beziiglich Produktkomponenten. Die Ergebnisse
werden in zusammengefasster Form fiir die jeweiligen Komponenten darge-
stellt.

Dazu werden aus den subjektiven Satzen einer Kundenbewertung die
polarititsgebenden Adjektive extrahiert. Diese Adjektive repréasentieren
erwiinschte oder unerwiinschte Zustédnde, wie schon oder hésslich. Um die
unbekannte Polaritdt der extrahierten Adjektive zu bestimmen wird z.B.
WordNet herangezogen. WordNet ist ein frei zugéngliches Worterbuch der
Universitdt Princeton, vgl. Fellbaum, 1998.

Zur Bestimmung der Orientierung der Adjektive werden Wortfelder definiert.
Die Wortfelder werden in zwei Bereiche geteilt. Zum einen in das zu polari-
sierende Adjektiv und dessen Synonyme, zum anderen in das entsprechende
Antonym und dessen Synonyme. Zusétzlich werden nicht nur Synonyme in
das Wortfeld aufgenommen, sondern auch artverwandte, oder dhnliche Be-
griffe.

Mit den zentralen Annahmen, dass (a) Synonyme (und artverwandte oder
dhnliche Begriffe) eine gleiche Polaritét aufweisen und (b) Antonyme eine
gegensitzliche Polaritat besitzen, lasst sich die Orientierung der Zieladjek-
tive bestimmen. Bei einer geniigend grofien Informationsbasis, wie die Ver-
wendung mehrerer Worterbiicher und andere Hilfsmittel wie WordNet ist es
moglich die Polaritét aller Adjektive zu bestimmen.

Zur Erstellung des dafiir notigen Lexikons wird ein Algorithmus verwen-
det der die Polaritdt des gesuchten Wortes bestimmt und die klassifizierten
Worter anschlieend der Liste der Referenzworter hinzufiigt, woraus am En-
de das Lexikon entsteht.

Zuerst wird eine Liste von Referenzwortern mit den zugehdrigen positiven
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und negativen Polaritdten manuell erstellt, ein Beispiel hierfiir kann in Ta-
belle 6.1 eingesehen werden. Die Orientierung der Referenzworter kann durch
das Heranziehen von bereits bestehenden Lexika festgestellt werden. Auch die
Klassifikation der Referenzworter iiber subjektives annotieren der Polaritéit
ist moglich. Hierbei finden einfache Wérter wie 'gut’” oder ’schlecht’, deren
Polaritét allseits anerkannt ist, Verwendung.

Im zweiten Schritt werden die Referenzliste und die Liste der zu klassifizieren-
den Adjektive miteinander verglichen. Ist ein Wort nicht in der Referenzliste
enthalten so wird dessen Polaritdt entsprechend dem obigen Verfahren be-
stimmt und danach der Ausgangsliste zugefiihrt. Ist das Wort enthalten wird
das nichste Wort ausgewihlt. Dies wird solange wiederholt bis keine neuen
Worter in die Referenzliste aufgenommen werden miissen.

Dieser im Vergleich zu manuellen Methoden einfache aber effiziente, kos-
tengiinstigere und weniger zeitaufwendige Ansatz bietet die Moglichkeit
durch die Extraktion von anderen Wortarten wie Nomen oder Verben und
Redewendungen das Lexikon nicht nur fiir Adjektive zu formulieren. Dies
kann daher sehr flexibel gestaltet werden und neben der Doméne auch regio-
nale Dialekte aufnehmen.

Bei Verwendung von mehreren Hilfsmitteln kann die Datenbasis erweitert
werden, wodurch sich die Notwendigkeit des subjektiven Eingreifen verrin-
gert. Zum anderen kann die Orientierung der einzelnen Treffer miteinander
verglichen werden und die am h&ufigsten angegebene Polaritét eines Wortes
als Ergebnis angesehen und aufgenommen werden.

5.3 Korpus-basierter Ansatz

Bei dieser Art ein Lexikon zu erstellen wird eine Menge von Texten Zusam-
mengefasst und aus dieser Stichprobe mittels z.B. Bootstrapping Methoden
ein Lexikon generiert, Wolfgruber, 2015. Die Texte konnen in verschiedenen
Arten vorliegen, z.B. Hotelbewertungen, oder allgemeine Produktbewertun-
gen. Durchaus denkbar wéren aber auch Twitter Nachrichten oder SMS.
Kiritchenko et al., 2014 verwenden beispielsweise Twitternachrichten zur Fr-
stellung eines Lexikons. Diese Methode bietet die Moglichkeit Doménespezifi-
sche Lexikas zu erstellen, da die Grundmenge an Texten und die verwendeten
Begriffe eine starke thematische Ausrichtung aufweisen. Durch die Verwen-
dung unterschiedlicher Doménespezifischer Texte, kann diese Methode ein
interdisziplinédres Lexikon représentieren.
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Als zwei Vertreter seien an dieser Stelle das Lexikon nach Kiritchenko et al.,
2014 und Wilson et al., 2005 erwéhnt. Das Vorgehen zur Erstellung der Le-
xikas wird im folgenden kurz beschrieben, fiir einen tieferen Einblick sei hier
auf die jeweiligen Arbeiten verwiesen.

Lexikon nach Kiritchenko et al.

Kiritchenko et al., 2014 erstellen ein Lexikon dass die Kontextbedingte Ande-
rung der Polaritit und / oder die Kontextbedingte Anderung der Intensitéit
beriicksichtigt. Zwei Korpora werden hierzu verwendet, zum einen ein Kor-
pus bestehend aus Twitter Nachrichten die von April bis Dezember 2012
gesammelt wurden. Zum anderen wird der Sentiment 140 Korpus verwen-
det, dieser besteht aus 1,6 Millionen Tweets die Emoticons beinhalten. Die
Tweets werden abhéngig von den darin enthaltenen Emoticons als positiv
oder negativ klassifiziert. Die beiden Korpora werden zusammengefasst und
anschliessend fiir jedes Wort die SO berechnet. Dieser Wert dient spéter als
Basiswert.

Die Tweets werden dann wiederum in zwei Korpora eingeteilt, erstens in ein
Lexikon das negative und zweitens in ein Lexikon das den positiven Kontext
beriicksichtigt. Teile des Tweets die mit einer Negation beginnen und mit
einem Satzzeichen enden werden als negativ angesehen und dem negativen
Korpus zugeteilt. Die negierenden Woérter wurden dazu entsprechend einer
Referenzliste definiert. Die restlichen Teile des Tweets werden als positiv be-
wertet und dem positiven Korpus beigefiigt. Die Polaritédten werden in beiden
Fillen beibehalten. Anschlielend wird die SO fiir den positiven und negati-
ven Korpus berechnet. Die jeweilige SO fiir die einzelnen Worter werden zu
einem Lexikon zusammengefasst.

Die folgende Tabelle zeigt einen Ausschnitt aus diesem Lexikon.

Basis Zustimmend Ablehnend

Positives Wort

great 1.177 1.273 -0,367
Negatives Wort
terrible -1.766 -1.850 -0.890

Tabelle 5.2: Auszug aus dem Lexikon nach Kiritchenko et al., 2014

Durch die Beriicksichtigung des Kontexts sind préizisere Aussagen iiber die
semantische Orientierung moglich, da sich je nach Kontext die Orientierung
dndern und / oder intensivieren kann.

Ein Nachteil des Verfahrens ist die starke Abhéngigkeit der SO vom verwen-
deten Korpus, sowie die grole Menge an Daten die bendtigt wird.
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Das MPQA Lexikon

Wilson et al., 2005 dient als Basis der Multi-perspective Question Answe-
ring Opinon Corpus (MPQA). Der MPQA stellt eine Sammlung von eng-
lischen Zeitungsberichten dar. Diesen Berichten wird eine bestimmte sub-
jektive Einschitzung wie z.B eine Emotion, oder eine Polaritit zugeordnet.
Néhere Informationen sind unter dem Link http://mpga.cs.pitt.edu zu
erfahren. Durch das manuelle Zuweisen werden die Aussagen entsprechend
der Polaritét klassifiziert.



Kapitel 6

Statistisches Lernen

6.1 Uniiberwachte Verfahren

Die Semantische Orientierung (SO), nach Turney, 2002a und Turney, 2002b,
stellt ein frithes Verfahren der Sentiment Analyse dar und dient dem gene-
rieren eines Scores der die Polaritdt und deren Intesitéit quantitativ angibt.

Die Berechnung findet in drei Schritten statt. Zuerst werden aus einem Text
Kombinationen extrahiert die beispielsweise aus zwei Wortern bestehen. Die-
se Kombinationen enthalten ein Adjektiv oder Adverb, welches mit einem
anderen Wort (Adjektiv, Adverb, Nomen oder Verb) kombiniert wird. Um
zusatzlich die kontextbedingte Polaritdt zu beriicksichtigen kann ebenfalls
ein weiteres Wort extrahiert werden, welches Aufschluss iiber die Domain
bzw. dem Kontext gibt.

Im zweiten Schritt wird die SO der Kombinationen jeweils einzeln berechnet.
Hierzu wurden von den Autoren bestimmte Referenzworter fiir eine positi-
ve und negative Polaritdt gewéhlt. Die Richtung der einzelnen Wérter und
Wortkombinationen wird durch, z.B. die lexikalische Polaritét festgelegt, wo-
bei auch Polaritdten aus den oben erwidhnten Lexika denkbar wéren. Die
folgende Tabelle 6.1 gibt die Referenzworter die von Turney, 2002a verwen-
det werden an.!.

!Die englischen Begiffe sind Sammel.begriffe und die deutsche Ubersetzung nur einer
von vielen moglichen Begriffen, andere Ubersetzungen sind ebenfalls moglich.
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Positive Negative
good bad
nice nasty

excellent poor

positive negative

correct wrong
fortunate | unfortunate
superior inferior

Tabelle 6.1: Referenzworter der semantischen Orientierung

Diese jeweils sieben Begriffe werden hinsichtlich deren Polaritdt als Referenz
verwendet, sie werden nicht als Trainingsdatensatz eines Algorithmus ange-
sehen.

Um die Stérke des semantischen Zusammenhangs zwischen zwei Wortern zu
messen wird zuerst die Pointwise Mutual Information (PMI) berechnet, vgl.
Church and Hanks, 1989. Diese ist wie in Gleichung 6.1 definiert,

(6.1)

P(Wort 1 A Wort 2
PMI(Wort 1, Wort 2)21092{ (Wor o )}.

P(Wort 1)P(Wort 2)

Dabei kann fiir Wort 1 und Wort 2 ein einzelnes Wort oder eine Kom-
bination aus mehreren Wortern eingesetzt werden. Hier wird fiir Wort 1
die aus dem Text extrahierte Kombination und fiir Wort 2 die positi-
ven oder negativen Referenzworter eingesetzt, wodurch sich zum einen die
negative PMI, PMI(Phrase, negativ) und zum anderen die positive PMI
PMI(Phrase, positiv) ergibt.

Der Zéhler représentiert die Wahrscheinlichkeit dass Wort 1 und Wort 2 ge-
meinsam in einem Satz oder Dokument auftreten. Der Nenner beinhaltet
jeweils die Einzelwahrscheinlichkeiten, dass Wort 1 oder Wort 2 auftreten.
Bei Unabhéngigkeit entspricht der Zahler dem Produkt der beiden Einzel-
wahrscheinlichkeiten im Nenner, womit der Bruch Eins ergibt, und durch die
Berechnung des Logarithmus einen Zusammenhang von Null ergibt. Der ge-
samte Bruch ist ein MaB fiir die statistische Abhéngigkeit der beiden Worter,
je grofler der Zusammenhang der Worter, desto grofier die Werte in die po-
sitive oder negative Richtung.

Die Wahrscheinlichkeiten werden durch die Eingabe des einzelnen Wortes,
sowie die beiden Worter gleichzeitig in eine Suchmaschine generiert und die
entsprechende Anzahl der Treffer, der relevanten Dokumente, notiert.

Die Autoren des Papers verwenden die Suchmaschine AltaVista. Diese bot ei-
ne Volltextsuche nach relevanten Seiten im Internet. AltaVista wurde im Jahr
2013 durch die Suchmaschine von Yahoo.com ersetzt. http://www.heise.
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de/newsticker/meldung/Yahoo-macht-Altavista-dicht-1908789.html.
Bei Aufruf der Suchmaschine wird der Anwender direkt auf die Webseite
von Yahoo.com umgeleitet. AltaVista bot die NEAR Funktion an, durch
welche die Suche eingegrenzt werden kann. Die eingegebenen Begriffe wur-
den hierbei entsprechend der Reihenfolge beriicksichtigt und die Dokumente
in welchen die Begriffe gemeinsam vorkommen als relevante Treffer ange-
zeigt. Heute konnen andere Suchmaschinen, wie https://www.google.de,
verwendet werden. Die Suche kann eingegrenzt werden indem die Begriffe in
Anfiihrungszeichen gesetzt werden, dabei werden nur Dokumente als relevant
markiert die exakt diese Begriffe in der eingegebenen Reihenfolge beinhalten.
Setzt man jeden Begriff einzeln in Anfithrungszeichen so werden nur Doku-
mente angezeigt die alle Begriffe beinhalten. Durch eine Tilde vor dem Wort
werden Dokumente die den Begriff und Synonyme fiir diesen Begriff enthal-
ten als relevant markiert. Durch einsetzen der Begriffe ’and’ und ’or’ werden
Seiten ausgegeben die entweder alle Begriffe oder zumindest einen der beiden
Begriffe beinhalten.

Die SO ist die Differenz der positven und der negativen PMI, vgl. Turney,
2002a und Turney, 2002b,

SO(Phrase) = PMI(Phrase, positiv) - PMI(Phrase, negativ). (6.2)

Durch einige algebraische Umformungen und die Verwendung der Treffer
statt der Wahrscheinlichkeiten kann die SO vereinfacht dargestellt werden
siehe Gleichung 6.3. Die SO ist positiv wenn die Assoziation zu den positiven
Referenzwortern grofier als zu den negativen Referenzwortern ist.

SO (Phrase) = logs {Treffer(Phrase, positiv) x Tref fer(negativ) }

Tref fer(Phrase, negativ) x Tref fer(positiv)

(6.3)
Um eine Division durch Null zu verhindern wird 0.01 zu jedem Treffer ad-
diert. Desweiteren werden Anzahlen unter vier fiir Tref fer(Phrase, positiv)
und Tref fer(Phrase, negativ) verworfen.

Zur Bewertung eines Textes wird im dritten Schritt Durchschnitt der einzel-
nen SO der Phrasen des Eingabetextes berechnet und somit ein Wert fiir die
Stéarke der Polaritit einer Beurteilung generiert.

Folgende Tabelle wurde aus Turney, 2002a entnommen und zeigt die SO der
extrahierten Phrasen einer exemplarsichen Bewertung der Bank of America.
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Extracted Phrase Semantic Orientation

online experience 2.253

low fees J 0.333

local branch 0.421
small part 0.053
online service 2.780
printable version -0.705
direct deposit 1.288
well other 0.237
inconveniently located -1.541
other bank -0.850

true service -0.732
Average Semantic Orientation 0.322

Tabelle 6.2: Beispiel Semantische Orientierung einer Beurteilung

Die erste Spalte gibt die extrahierte Wortkombination bestehend aus zwei
Wortern an, eine geringere oder hohere Anzahl an extrahierten Wortern
wire ebnefalls denkbar. Die dritte Spalte enthélt das Ergebnis fiir die SO der
einzelnen Phrasen. In der letzten Zeile der Tabelle befindet sich das arith-
metische Mittel der SO der einzelnen Phrasen und wird als gesamt SO der
Beurteilung angesehen. Die SO der betrachteten Bewertung kann als positiv
eingestuft werden.

Die von Turney, 2002a und Turney, 2002b vorgeschlagene Methode der SO
ist eine einfache und flexible uniiberwachte Lernmethode. Diese ist mit ein-
fachen Mitteln zu programmieren. Die Polaritdt der Referenzworter kann
abhéngig von der Domain der Beurteilung gew#hlt werden und die SO so-
mit Doménen spezifisch berechnet werden. Desweiteren ist die Methode nicht
nur auf Adjektive beschrinkt, die extrahierten Phrasen konnen dementspre-
chend angepasst werden, so dass auch andere Wortarten oder Redewendun-
gen o.d. beriicksichtigt werden. Die Methode benétigt einen grofien Korpus
an Wortern. Liefert aber auch mit einer geringeren Anzahl an verfiigbaren
Informationen robuste, akkurate Ergebnisse bei der Klassifizierung von Beur-
teilungen, Turney, 2002b. Turney, 2002a weisen darauf hin, dass die SO und
die Fiinf Sterne Kategorisierung von Beurteilungen eine positive Korrelation
aufweisen, in dem Sinne je hoher die SO desto hoher die Anzahl der Sterne
die ein Autor vergeben hat.

Die Rechenzeit und der Aufwand der Berechnung kann unter Umstdnden
hoch sein. Je grofler die zu durchsuchende Information und die Anzahl der
Worter bzw. Referenzworter, sowie je lianger die Beurteilung ist, desto hoher
die Zeit die von der Suchmaschine benétigt wird.
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Ein weiterer erwdhnenswerter Punkt ist die mogliche Verzerrung die bei der
Klassifizierung einer Beurteilung auftreten kann. Da die einzelnen extrahier-
ten Phrasen durch die Berechnung des arithmetischen Mittels gleich gewich-
tet werden kann im duflersten Fall eine stark negative Bemerkung bei einer
sonst positiven (z.B. drei Sterne durch den Autor vergeben) Beurteilung einen
groffen Einfluss haben und die Bewertung filschlicherweise als negativ ein-
gestuft werden. Dies ist auch in die entgegengesetzte Richtung denkbar, eine
negative Bewertung wird {”laschlicherweise als positiv eingestuft.

Als weiterer Punkt ist hier zu erwéhnen, dass die SO mafigeblich von den
Referenzwortern abhéngt. Dariiber kann im Vorfeld das Ergebnis stark be-
einfluft werden indem seltene Worter als Referenz gewéahlt werden und somit
die Trefferzahlen der relevanten Ergebnisse gesteuert werden.

Ein weiterer negativer Punkt ist die starke Abhéngigkeit vom herangezoge-
nen Sentiment Lexikas, so konnten aufgrund des fehlens eines sehr starken
wichtigen Wortes Bewertungen félschlicherweise einer Polaritdt zugeordnet
werden. Zum anderen kénnte, durch Verwendung verschiedener Lexika ande-
re Polaritdten der Bewertung ergeben.

Zur Verbesserung konnte eine Kombination aus mehreren Lexikas verwen-
det werden, z.B. konnte man diese vor der Berechnung der SO kombinieren.
Anschlieflend berechnet man den Mittelwert der jeweiligen Scores der un-
terschiedlichen Lexikas. Dieser Score konnte dann erst zur Bewertung der
einzelnen Phrasen verwendet werden.

6.2 Uberwachte Verfahren

Verfahren nach Hatzivassiloglou and McKeown, 1997

Als ein frithes Verfahren stellen Beispielsweise stellen Hatzivassiloglou and
McKeown, 1997 eine Methode vor, mit deren Hilfe sich die semantische Ori-
entierung von Adjektiven schétzen lisst. Dabei wird ein Log-Lineares Modell
verwendet um zu schéitzen ob die mit einer Konjunktion verbundenen Adjek-
tive die selbe oder eine unterschiedliche Orientierung aufweisen. Auf dieses
Verfahren wird nicht nidher eingegangen.

Samtliche Methoden zur Klassifikation der Hotelbewertungen ab Kapitel 9
sind ebenfalls dem iiberwachtem Lernen zuzuordnen.



Kapitel 7

Deskriptive Beschreibung des
Datensatzes

Der in den nachfolgenden Analysen verwendete Datensatz wurde manuell
erstellt, und besteht aus deutschsprachigen Hotelbewertungen, des Portals
https://www.holidaycheck.de. holidaycheck.de ist nach eigener Angabe
das grosste deutschsprachige Bewertungsportal und umfasst sechs Millionen
Bewertungen zu 600000 Hotels. Uber eine Suchoptionen kann die Auswahl
der Hotels eingegrenzt werden, wie beispielsweise die Hotelkategorie, das Rei-
seziel, die Ausstattung des Hotels., u.v.m.

Beim bewerten eines Hotels, muss vom Gast angegeben werden ob dieser das
Hotel weiter empfehlen wiirde. Dazu dienen zwei Buttons, Daumen hoch,
Daumen runter, ein gesenkter Daumen steht fiir eine negative Polaritat und
ein erhobener Daumen gibt eine positive Polaritdt an. In weiteren Analysen
wird diese Angabe als Variable Polaritdt angesehen, Desweiteren wird das
Hotel iiber die Angabe einer bestimmten Anzahl an Sonnen evaluiert. Ta-
belle 7.1 gibt einen Uberblick iiber die einzelnen Bewertungskategorien. Die
Anzahl der Sonnen wird im folgenden als Bewertung bezeichnet.

Sonnen 1 2 3 4 5 6
Bewertung | sehr schlecht schlecht eher schlecht eher gut gut sehr gut

Tabelle 7.1: Tabelle der Bewertungskategorien

Im néchsten Schritt muss ein mindestens 100 Zeichen langer Kommentar ver-
fasst werden. Im folgenden als Text oder Kritik bezeichnet. Zusétzlich konnen
optional Unterkategorien wie der Service oder das Zimmer, etc. ebenfalls mit
der Angabe einer bestimmten Anzahl an Sonnen bewertet und mit einem se-
paraten Kommentar versehen werden. Hierbei wird dann ein Mittelwert iiber
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die Sonnen gebildet und dieser als Gesamtbewertung angegeben. Der Titel
der Hotelbewertung muss vom Verfasser selbst erstellt werden, hochstens 50
Zeichen. Daneben werden Angaben zu seiner Person, das Geschlecht, das Al-
ter, mit wem dieser verreist ist, die Art der Reise, die Anzahl der Kinder,
die Lénge des Aufenthalts, der Monat des Aufenthalts und die Nationalitéit
erhoben.

Zur Erstellung des Datensatzes wurden folgende Variablen aufgenommen,
Geschlecht, Alter, Reiseart, Monat, Jahr, Polaritiat, Bewertung und der Text.
Als Grundlage dienten Hotels der selben Stadt innerhalb der gleichen Kate-
gorie. Fiir jedes Hotel liegen meist iiber 95% positive Hotelbewertungen vor.
Der Datensatz umfasst samtliche Hotelbewertungen drei unterschiedlicher
Hotels. Um eine hohere Anzahl an negativen Hotelbewertungen zum Trai-
ning der Algorithmen zu gewahrleisten wurden die noch bis zur Anzahl von
1000 Hotelbewertungen fehlenden Plétze mit negativen Hotelbewertungen
anderer zufillig ausgewéhlten Hotels der selben Kategorie aufgefiillt.

Samtliche Berechnungen und Grafiken werden mit der freizugénglichen Soft-
ware R, The R Project for Statistical Computing erstellt.

7.1 Identifikation

Jeder Kritik wurde zur eindeutigen Identifikation eine Zahl € [1,1000] zuge-
wiesen.

7.2 Bewertung und Polaritat

Grafik 7.1 zeigt die Anzahlen der Bewertungen innerhalb der jeweiligen Kate-
gorien. Zunéchst ist festzustellen dass innerhalb der Variablen Polaritat und
Bewertung jeweils weniger negative als positive Hotelbewertungen vorkom-
men. Wobei die Variable Bewertung ab der ersten Dezimalstelle abgerundet
wurde. Hierfiir wird die Annahme getroffen, dass der negative Aspekt einer
Bewertung iiberwiegt. Wird beispielsweise das Zimmer mit vier Sonnen und
der Service mit drei Sonnen bewertet, so ergibt sich eine durchschnittliche
Bewertung von 3.5 Sonnen. Auf den Einfluss der unterschiedlichen Rundungs-
verfahren wird im spéteren Verlauf noch einmal genauer eingegangen.

Fasst man die Kategorien "1’ bis 3" der Variablen Bewertung als negativ
zusammen, sowie die restlichen Kategorien als positiv, stellt man fest dass
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127 negative und 873 positive Bewertungen vorliegen. Demgegeniiber stehen
147 negative zu 853 positiven Hotelbewertungen der Variablen Polaritét.

Anzahl der Bewertungen getrennt nach Polaritat Anzahlen der Bewertungen getrennt nach Bewertung
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Bewertung
% % 400- .‘
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Abbildung 7.1: Absolute Haufigkeiten der negativen und positiven Hotelbe-

wertungen im Datensatz getrennt nach den Variablen Polaritdt und Bewer-
tung

Um den Umstand der unterschiedlichen absoluten Héufigkeiten innerhalb der
beiden Variablen genauer zu untersuchen dient Grafik 7.2. Diese zeigt eine
detaillierte Ansicht des Vergleichs der Variablen Polaritit und Bewertung.
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Abbildung 7.2: Vergleich der angegebenen Polaritdten und Bewertungen

In Grafik 7.2 werden die absoluten Haufigkeiten der Polaritdten innerhalb der
Kategorien fiir die Bewertung separat aufgefiirt. Im Idealfall sollten inner-
halb der Kategorien "1’ bis '3’ keine positiven Hotelbewertungen existieren,
sowie innerhalb der Kategorien "4’ bis '6” keine negativ annotierten Kritiken.
Diese Situation liegt in den Kategorien 1’ und 6’ vor. In den Kategorien 2’
und ’3” werden 24 bzw. 78 negativ und eine bzw. 18 positiv behaftete Hotel-
bewertungen abgegeben. In den Kategorien 4" und ’5’ sind 36 bzw. drei der
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abgegebenen Hotelbewertungen negativ und 205 bzw. 550 positiv.

Ein Grund fiir die unterschiedliche Kategorisierung kann ein Missverstandnis
der Bewertungskategorien der Sonnen sein. Fin Gast konnte dies als Schul-
noten interpretieren, somit entspriache die Vergabe einer Sonne der besten
Note, die Vergabe von sechs Sonnen der schlechtesten Note.

Ein weiterer Aspekt kann sein, dass der Gast versehentlich den falschen But-
ton wahlt.

Auch kann diese Fehlklassifikation aufgrund der subjektiven Einstellung des
Gastes entstehen. Hierfiir wird folgende Vermutung aufgestellt.

Jede Person gewichtet einzelne Aspekte des Hotels anders, z.B. ist fiir Gast A
der Umfang des Friihstiicksbuffets von sehr hoher Bedeutung. Fiir Gast B ist
die GroBe der Zimmer ausschlaggebend. Wird z.B. das Friihstiick mit einer
'2” bewertet, hingegen die Zimmer mit einer '4’, ergibt sich der Mittelwert
von '3’. Fiir Gast A ist der Aufenthalt negativ und Gast B der Aufenthalt
positiv. Wird nur auf die Bewertung Bezug genommen ist zu entnehmen dass
der Aufenthalt von beiden Gésten als ’eher schlecht” wahrgenommen wurde.
Jedoch entsprechen die subjektiven Wahrnehmungen einer anderen Polaritét.
Fiir Gast A ergébe sich eine Fehlklassifikation.

Betrachtet man nun den Fall das Géste keine besonderen Priferenzen fiir
einzelne Aspekte des Hotels aufweisen, sondern nur einzelne Eindriicke be-
werten. Beispielweise liegen nun die folgenden Bewertungen vor, '3’ fiir das
Friihstiick und fiir die Zimmer ’4’, im Mittel 3.5. Es lassen sich wieder zwei
Félle unterscheiden (1) Fiir Gast C flielen positive Empfindungen starker zur
Meinungsbildung ein. Dieser wird den Aufenthalt als ’eher positiv’ bewerten.
Dies kann z.B. durch Aufrunden ab der ersten Dezimalstelle erfolgen. (2)
Lasst Gast D negative Empfindungen stérker in die Meinungsbildung einflie-
Ben, wird der Aufenthalt als ’eher negativ’ betrachtet. Dies kann z.B. durch
das Abrunden ab der ersten Dezimalstelle erfolgen.

Aus den oben Aufgefiithrten Beispielen lassen sich die folgenden Annahmen
herleiten, diese Annahmen basieren auf den Ausfithren von Liu and Zhang,
2012.

e Prifernzen des Gastes:

(1) Der Gast weist Préferenzen fiir einen bestimmten Aspekt des Ho-
tels, wie z.B. der Sauberkeit des Hotels, der Qualitiat der Speisen,
oder nur fiir Teilaspekte wie die Sauberkeit des Zimmers oder der
Auswahl der Speisen am Buffet auf.

(2) Der Gast besitzt keine Préferenzen gegeniiber einzelnen Aspekten
des Hotels.
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e Empfindungen des Gastes bezogen auf Eindriicke:

(1) Der Gast nimmt eine negative Empfindung stérker wahr als eine
positive (pessimistisch).

(3) Der Gast nimmt eine positive Empfindung stéirker wahr als eine
negative (optimistisch).

Weder die Priferenzen bezogen auf bestimmte Aspekte oder Empfindungen
des Gastes sind beobachtbar, daher wird in spateren Modellen die Annahme
getroffen, dass alle Aspekte mit der gleichen Gewichtung in eine Hotelbe-
wertung einflielen, das heiffit der Gast weist keine Priferenzen gegeniiber
eines bestimmten Aspekts auf. Zusédtzlich wird angenommen der Gast sei
pessimistisch. Aus Griinden der Einfachheit wird angenommen, dass keine
Interaktionen zwischen den Préiferenzen und der Einstellung des Gastes exis-
tieren.

Die Fiélle der klassischen Rundung und dem Aufrunden ab der ersten De-
zimalstelle wurden ebenfalls betrachtet. Dabei ergibt sich eine héhere An-
zahl der Fehlklassifikationen. Die jeweiligen Grafiken sind dem Anhang bei-
gefiigt, wobei auf die Grafik ohne Rundung aus Griinden der Ubersichtlichkeit
verzichtet wurde. Die Tabelle 7.2 zeigt die Ergebnisse der Fehlklassifikation
durch die unterschiedlichen Arten der Rundung. Dabei entspricht die jeweils
erste Zeile der Gesamtanzahl der Bewertungen innerhalb der Bewertungska-
tegorie. Die zweite Zeile gibt die Anzahlen der fehlklassifizierten Bewertun-
gen an. Auf die Darstellung der Situation ohne jegliche Rundung wurde aus
Griinden der Ubersicht verzichtet, es sei an dieser Stelle lediglich erwihnt
dass dabei Insgesamt 125 Fehlklassifikationen entstehen, dies entspricht dem
hochsten Wert.

Bewertungskategorie | 1 2 3 4 5 6
Abrunden 6 25 96 241 553 79
Fehlklassifiziert 0 1 18 36 3 0
klassisch 3 15 52 165 440 325
Fehlklassifiziert 0O 1 2 66 14 0
Aufrunden 3 9 31 111 315 531
Fehlklassifiziert 0O 1 1 76 28 2

Tabelle 7.2: Tabelle der Fehlklassifikationen aufgrund der Rundungsart

Je nach Rundungsart &ndern sich die Gesamtzahlen in den Bewertungska-
tegorien. Die hochste Gesamtanzahl an fehlklassifizierten Hotelbewertungen
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(108) entsteht durch das Aufrunden. Die geringste Gesamtanzahl an Fehlklas-
sifikationen (58) ergibt sich durch abrunden. Dies legt den Schluss nahe dass
negative Empfindungen stiarker wahrgenommen werden. Die fehlklassifizier-
ten Kritiken, welche durch das Abrunden entstehen wurden dem Datensatz
entnommen und bei der weiteren Modellen nicht beriicksichtigt.

Zur Beriicksichtigung der individuellen Einschétzung wire eine unterschiedli-
che Gewichtung der Aspekte oder der Empfindungen denkbar. Dabei werden
die Aspekte die durch den Gast préferiert werden mit héheren Gewichten
versehen. Auch werden Empfindungen des Gastes entsprechend seiner Ein-
stellung, pessimistisch oder optimistisch, hoher oder niedriger gewichtet. Um
dies anhand der Daten beobachten zu kénnen, konnten Portale die Préaferen-
zen und die Einstellung des Gastes als Variablen in die personenbezogenen
Angaben aufgenommen werden. Dies kénnte {iber anklicken eines jeweiligen
Buttons fiir préferierte Aspekte und die eigene Einstellung zu Empfindungen
durchgefiihrt werden.

7.3 Text

Der Text der Hotelbewertungen ist die Hauptvariable des Datensatzes. Die-
ser kann von beliebiger Linge sein und eine willkiirliche Wortwahl aufwei-
sen. Zuerst wurde den Originaltexten u.a. Zahlen, Satzzeichen und vor allem
Stoppworter entnommen. Stoppworter sind Worter die keine zusétzliche In-
formation liefern, dazu zéhlen beispielsweise, Artikel, Pronomen, Konjuga-
tionen, Konjunktionen, etc. Aber auch Adjektive, Verben oder Nomen die
sich nicht unmittelbar auf die Polaritat oder ein Aspekt beziehen.

Zur grafischen Darstellung dienen wordclouds vgl. Grafik 7.4, diese bieten
einen ersten Einblick {iber wichtige Schlagworter innerhalb der Gesamt-
heit der betrachteten Texte, dem Korpus. Die Anzahl der durch die word-
clouds dargestellten Worter kann variabel eingestellt werden, hier die 250
am hiufigsten verwendeten. Die linke Grafik basiert auf dem Korpus ohne
Extraktion der Stoppworte. Fiir die rechte Grafik wurden die Stoppworte
aus dem Korpus entfernt. Entsprechend der H&aufigkeit im Korpus werden
die Worter der Grofle nach abgebildet. Die am héufigsten erwdhnten Worter
entsprechen der grofiten Darstellung.
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Abbildung 7.3: Wordcloud des Korpus, vor und nach Extraktion der Stopp-
worte, fiir die 250 meist verwendeten Worter

In der linken Grafik ist zu erkennen, dass Stoppworter wie 'und’, 'das’ etc.,
am héufigsten erwahnt werden, dadurch ist es kaum moglich eine Information
beziiglich der beurteilten Aspekte beziiglich deren Polaritdten der Kritiken
zu extrahieren. Die rechte Grafik zeigt eine wordcloud nach Extraktion von
Stoppworten. Dadurch sind die in den Beurteilungen héufig angesprochenen
Aspekte eines Hotes wie Zimmer, Friihstiick und Personal erkennbar. Weniger
héufig werden z.B. Friihstiicksbuffet, -raum, Restaurant, Bad, Ausblick und
Auswahl erwdhnt. Hiertiber lédsst sich eine Hierarchie der fiir die Géste wich-
tigen Aspekte erstellen, die Zimmer, das Friihstiick und das Personal waren
wichtiger als die U-Bahn Anbindung des Hotels oder der Ausblick. Adverben
und Adjektive wie ’gut’, 'leider’, 'nicht’, ’sehr’, 'super’, ’sauber’ sind eben-
falls stark frequentierte Worter des Korpus. Es kann vermutet werden, dass
eine Vielzahl an Gésten zufrieden waren und deshalb positive Texte verfas-
sen. Betrachtet man die Kombinationen von Aspekten mit Adverben oder
Adjektiven kann man zu dem Schluss kommen, dass Floskeln wie beispiels-
weise, 'Das Zimmer / Personal war (nicht) sehr gut’ hdufig in den Texten
vorkommen, oder auch die Sauberkeit ein haufig erwidhntes Thema darstellt.
wordclouds bieten somit die Moglichkeit erste Eindriicke iiber die Kritiken
zu erlangen.

Daneben exitieren noch zwei weitere Versionen von wordclouds, zum einen die
comparisioncloud und die commonalitycloud. Bei beiden Varianten wird der
Korpus zuerst nach einem bestimmten Kriterium getrennt, hier wird nach der
Polaritéit getrennt. Im Falle der comparisioncloud werden die am haufigsten
verwendeten Worter beziiglich des Kriteriums dargestellt. Die commonality-
cloud bildet die Worter die in beiden Kategorien héufig gemeinsam auftreten
ab. Grafik 7.4 zeigt links eine comparisioncloud und rechts eine commonali-
tycloud, der jeweils 300 haufigsten Worter.
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Abbildung 7.4: Comparision Cloud und Commonality Cloud

Die comparisioncloud ist in zwei Kategorien unterteilt zum einen in positive
(griin), zum anderen in negative Kritiken (rot) unterteilt.

Erkennbar ist, dass die Aspekte Friihstiicksbuffet, Pool, Wellnessbereich, Sau-
na im positiven Kontext héufig erwdhnt wurden. Auch die Lage, die U-Bahn
sowie das Zentrum (Innenstadtbereich) werden thematisiert. Daneben sind
Adjektive wie unter anderem ’super’, 'freundlich’ zu erkennen.

Im Segment der negativen Kritiken sind die Aspekte wie das Bad, die Emp-
fangshalle, Zimmer und Bar aufgefiithrt. Wérter wie micht’, ’leider’, 'kabuff’
oder ’laut’, sind verstirkt im Korpus aufzufinden.

Zusammenfassend kann daraus geschlossen werden, dass die meisten Géste
mit der Freundlichkeit des Personals, der Lage, dem Friihstiicksbuffet, etc.
zufrieden waren. Hingegen wurden z.B. die Bar, die Empfangshalle in nega-
tiven Kritiken am h#ufigsten erwahnt, hieraus kann geschlossen werden, dass
eine Vielzahl der Géste damit nicht zufrieden sind.

Betrachtet man die commonalitycloud, ist erkennbar, dass die Aspekte,
Friihstiick, Personal, Zimmer, Service in beiden Segmenten héufig erwahnt
werden. Auch werden ’gut’, ’'nicht’, ’sehr’, ’leider’;, ’schones’ ebenfalls
erwiahnt. Hieraus ldsst sich ableiten, dass die am héaufigsten bewerteten
Aspekte, das Friihstiick, die Zimmer und das Personal sind. Ebenfalls 1dsst
sich hieraus vermuten, dass die Wortwahl innerhalb der Kritiken d&hnlich sind.
Hierdurch kann die Aussage getroffen werden, dass die meisten Géste wert
auf das Friihstiick, die Grofle und die Sauberkeit der Zimmer, der Freund-
lichkeit des Personals, aber auch auf die Lage des Hotels legen.

Weitere Darstellungen von Texten bzw. von Aspekten und deren zugehorigen
Polaritdten werden von James et al., 2013 vorgeschlagen. Auf diese graphi-
schen Darstellungen wird im Rahmen der Arbeit jedoch nicht eingegangen.
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Balkendiagramme

wordclouds bieten einen qualitativen Einblick, jedoch kénnen keine detaillier-
ten Aussagen iiber explizite Haufigkeiten getroffen werden. Eine Moglichkeit
um erste Einblicke in die Datenlage zu erlangen bieten Balkendiagramme.
Diese geben Auskunft {iber die Struktur der am haufigsten gewéhlten Worter
und lassen Aussagen iiber die absolute Haufigkeit der Erwahnung eines Wor-
tes zu. Grafik 7.5 zeigt ein Balkendiagramm der 20 am meisten verwendeten
Worter des Korpus.
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Abbildung 7.5: Balkendiagramm der 20 meist verwendeten Worter im Korpus

Die Aussagen des Balkendiagramms decken sich mit der Interpretation der
wordclouds.

Abbildung 7.6 zeigt jeweils die 20 am héufigsten benutzten Worter im posi-
tiven bzw. negativem Kontext.
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Abbildung 7.6: Balkendiagramm der 20 meist verwendeten Worter im posi-
tiven und negativen Kontext
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Die unterschiedlichen Héufigkeiten der meist genannten Wérter in den bei-
den Féllen der Polaritét resultieren aus aus der Tatsache, dass im gesamten
Korpus ca. 15% negative und ca. 85% positive Bewertungen enthalten sind.
Wodurch in Summe gesehen die Worter in positiven Texte unter normalen
Umsténden o6fter vorkommen kénnen.

Die am h&aufigsten angesprochenen Aspekte im positiven Kontext, die Zim-
mer das Friihstiick, das Personal, die U-Bahn, die Lage, der Pool und der
Service. Die Adjektive und Adverbien, z.B. 'nicht’, ’gut’, ’sauber’, ’super’,
‘freundlich’. Hieraus, ldsst sich ebenfalls ableiten, dass die meisten Géste bei-
spielsweise mit der Freundlichkeit des Personals, der Lage des Hotels, oder
der néhe zur U-Bahn zufrieden waren. Das erscheinen des Wortes 'nicht’ im
positiven Kontext ist darauf zuriickzufiihren, dass in positiven Kritiken auch
negative Aspekte angesprochen werden, wie 'Das Friihstiick war gut, aber
die Aussicht war nicht gut.” Daneben sind auch Floskeln wie 'Das Personal
war nicht schlecht’, oder 'Das Hotel lag nicht weit vom Zentrum entfernt.’,
denkbar.

Betrachtet man das Balkendiagramm des negativen Korpus konnen die
Aspekte Zimmer, Friihstiick, Personal, Bad, Bar, Service , Blick identifiziert
werden. Die Adjektive und Adverbien, 'nicht’, ’leider’, ’gut’, ’schones’, ’kei-
ne’; 'schone’. Eine mogliche Interpretation ist, das eine Vielzahl der Géste mit
dem Friihstiick, dem Zimmer, dem Personal, oder der Ordnung des Hotels
nicht zufrieden gewesen sind. Auffallend ist auch das Adjektive wie nicht’,
"sehr’, "gut’ haufiger verwendet wurden, als negative Adjektive wie ’schlecht’.
Dies ist damit zu erklédren, dass Floskeln wie 'nicht sehr gut’ oder 'nicht schén’
héaufiger verwendet werden als das negative Pendant.

Im negativen sowie positiven Kontext herrschen dhnliche Aspekte und eine
dhnliche Wortwahl vor, z.B. das Friihstiick und das Personal. Dies liegt dar-
an, dass im Allgemeinen den Gésten diese Aspekte wichtig erschienen und
die Wortwahl der Texte sehr dhnlich gestaltet sind.

Die Interpretation der Balkendiagramme fithren zu vergleichbaren Ergebnis-
sen wie die Interpretationen der oben diskutierten wordclouds.

Wie hier festgestellt werden kann bieten Balkendiagramme den Vorteil quan-
titative Aussagen iiber die Verwendung einzelner Worter treffen zu kénnen.
Demgegeniiber steht die Tatsache dass die Ubersichtlichkeit eines Balken-
diagramms stark von der Grofle des Mediums abhéngt auf dem es betrach-
tet wird und somit die Anzahl der Balken nicht beliebig grof3 sein kann.
Demzufolge ist in Fillen in denen nur ein qualitativer Uberblick iiber die
Schlagworter des Korpus erlangt werden soll das Heranziehen von wordclouds
ratsam.
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7.4 Linge der Texte in Bezug auf die Pola-
ritdt und Bewertung

Im folgenden Abschnitt wird die Anzahl der Worter des einzelnen Textes
betrachtet.

Tabelle 7.4 zeigt in detaillierter Form die jeweiligen fiinf Punktezusammen-
fassungen welche den Berechnungen und den Grafiken der néchsten beiden
Abschnitte zugrunde liegen.

Polartiat

Die Duchschnittliche Lange eines Textes betréigt ca. 63 Worter. Abbildung
7.7 reprisentiert die Boxplots der Lénge einer Kritik unterteilt nach der
Polaritat. Die rechte Grafik entspricht der linken Grafik, jedoch wurde aus
Griinden der Ubersicht die Y — Achse beschriinkt.

Boxplot Boxplot

100-
1000 -

750 -

500 -

Lange der Bewertung
Lange der Bewertung
3

250 '

osm @ o
o
a

Bewertung Bewertung
Abbildung 7.7: Boxplot der Lénge einer Kritik, nach Polaritédt getrennt

Ersichtlich ist, dass sich keine grofien Unterschiede zwischen den beiden Box-
plots ergeben. Der Boxplot der positiven Kritiken wirkt im Vergleich etwas
grofer und der Median ist etwas niedriger als der Median der negativen Kri-
tiken. Man konnte vermuten, dass positive Nachrichten tendenziell kiirzer als
negative sind.

Bewertung

In Abbildung 7.8 sind die Boxplots fiir die abgerundeten Werte der Bewer-
tung zu sehen. Die rechte Grafik représentiert einen Ausschnitt der linken
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Grafik, die Y — Achse wurde zur besseren Ubersicht beschrinkt.
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Abbildung 7.8: Boxplot der Lénge einer Kritik, nach Bewertungen getrennt

Kategorie "1’ der Bewertungen besitzt die grofite Spannweite der Anzahlen
der Wérter je Kritik, jedoch ist hier zu erwédhnen dass lediglich sechs Kri-
tiken in dieser Klasse exisitieren. Bei Betrachtung der restlichen Boxplots
kann wieder vermutet werden, dass die Lange der Kritik abnimmt je besser
die Bewertung ausfillt.

Aufgrund der wenigen Beobachtungen in den Klassen "1’ und '6” werden die
spateren Klassifikationsverfahren lediglich fiir die Variable Polaritdt durch-
gefiihrt.

Fiir die Variablen Polaritdt und Bewertung wurden jeweils getrennt Aus-
reisser bzw. Extremwerte identifiziert und extrahiert. Als Ausreisser werden
Beobachtungen definiert die weiter als das 1.5 fache der Box-Lénge vom z o5-
Quantil bzw. vom x 75-Quantil entfernt liegen. Fiir Extremwerte gilt dies ab
einer Entfernung vom dreifachen der Box-Lange, vgl. Toutenbug and Heu-
mann, 2008. Bei der Polaritdt wurden neun negative Beobachtungen und 12
positive Beobachtungen aus dem Datensatz entfernt, vgl. Grafik 7.7.

Im Falle der Variablen Bewertung gibt Tabelle 7.4 einen Einblick iiber die
Ausreisser und Extremwerte.

Bewertung |1 2 3 4 5 6
Ausreisser |0 1 1 10 29 3
Extremwerte |0 0 3 &8 7 2

Tabelle 7.3: Tabelle der Anzahlen der Ausreisser und Extremwerte der Va-
riablen Bewertung
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Nach Entfernung der Ausreisser und Extremwerte ergab sich fiir den Daten-
satz von 882 Beobachtungen.

Tabelle 7.4 zeigt in der ersten Zeile die jeweiligen fiinf Punktezusammen-
fassungen vor der Identifikation und dem Herauslassen der Ausreisser und
Extremwerte. In Klammern sind die Werte nach der Extraktion aufgelistet.

Kategorie | Min T .95 Median T .75 Max | Anzahl
1 21 40 91 105.2 142 246 6
(21) (40) (91) (105.2) | (142) | (246) (6)
2 15 26 60 78.21 115 253 24
(15) (25) (56) (70.61) | (109.5) | (181) (23)
3 6 36.75 57.50 99.96 108.8 | 1055 78
(6) | (35.25) (54) (69.28) | (98.75) | (198) (74)
4 5 27 41 65.93 79 454 205
(5) (25) (38) (49.56) | (70.5) | (155) | (187)
5 3 27 41.5 58.19 72 359 550
(3) (26) (41) (49.2) (64) (137) | (514)
6 5 21.5 34 48.41 58.5 338 79
(5) |(20.25) | (30.5) | (38.59) | (51.50) | (111) (74)
Negativ 6 35 57.5 95.42 113 1055 108
(6) (35) (54) (69.96) | (105.5) | (198) | (102)
Positiv 3 26 41.5 59.17 73.75 454 834
(3) (25) (40) (48.83) (65) (145) 780

Tabelle 7.4: Tabelle der fiinf Punkte Zusammenfassungen

Erkennbar ist, dass sich die Anzahlen der Worter der Kritik in den meisten
Féllen nach unten korrigieren.



Kapitel 8
Modelle

Dieser Abschnitt dient der Klarung der Fragen,

(1) Beeinfluit die Léange einer Kritik die Polaritit einer Hotelbewertung?
(2) Besitzt die Polaritdt oder die Bewertung einen Einfluss auf die Lénge
eines Texts?

8.1 Einfluss der Linge des Textes auf die Po-
laritét

Zur Beantwortung der Frage, ob die Lénge der Kritik einen Einfluss auf die
Polaritét besitzt, dient ein generalisiertes logistisches Regressionsmodell mit
linearem Prédiktor fiir einen binomialen Response y ~ B(n,m = 0.5), vgl.
Fahrmeir et al., 2009 und Tutz et al., 2007. Das Modell ist definiert durch,

1+exp(n) 1+ exp(Bo+ x:f)
Wobei P(y = 1|z) = w(z) der bedingte Erwartungswert einer positiven Kri-
tik, gegeben den Beobachtungen x entspricht. Mit 8 = {Sy, 51, ..., Br} den
r=1,..., R Regressoren,

Die Chancen sind definiert durch,

copln) = 0. (52)

Als abhéngige Variable wird die dichotome Variable Polaritit angesehen und
die Lénge einer Kritik als Regressor.

Es ergab sich eine multiplikative Anderung der Chance um den Faktor
exp(B) = 0.984, zu einem Signifikanzniveau von 1.08 * 1078,
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Die Chance eine positive Bewertung zu beobachten sinkt somit mit steigender
Anzahl an Wortern. Dies zu vernachléssigen, da nahezu kein Erklarungswert
vorliegt.

Die Chance betragt ohne Entfernung der Ausreiffer und FExtremwer-
te 0.9945628. Im Falle der Exklusion von ausschliefllich Extremwerten
0.9898518. Beide Regressoren zeigten sich als signifikant zum Niveau von
0.00. Die Interpretationen bleiben gleich.

Desweiteren wurde ein Waldtest, mit der allgemeinen Nullhypothese vgl.
Fahrmeir et al.,; 1996 und Fahrmeir et al., 2009,

Hy:CO=d ws.H :C0+d, (8.3)
durchgefiihrt. Die zugehorige Teststatistik lautet,
w=(CH—ad)T(CVCeT)"H(Ch — d). (8.4)

V entspricht der geschétzten Fischer Information des Schétzers 9. cveT
repréasentiert die geschétzte Kovarianzmatrix von CO—d. Im Spezialfall eines
Regressors mit der Nullhypothese Hy : 5, = 0 kann dies wie folgt geschreiben
werden, ,
_ BT
W= ——"F=_
Var(s,)
wobei Var(BT), das entsprechende Diagonalelement der geschitzten Kovari-
anzmatrix ist. x7_, ; ist das (1 — @)-Qunatil der x*-Verteilung.
Die Nullhypothese kann abgelehnt werden falls,

~ X%—a,la (85)

U}2 > X%—a,l‘ (86)

Es ergibt sich ein Priifgrofenwert von 8.11. Das 0.95-Quantil der -
Verteilung, mit einem Freiheitsgrad, ist gegeben durch 3.84. Womit die Null-
hypothese abgelehnt werden kann. Der Regressor kann als signifikant angese-
hen werden, obwohl keine deutliche Anderung der Chance zu vermerken ist.
Es kann somit darauf geschlossen werden dass P(Y = 1|z) = P(y = 0|x) =
0.5

8.2 Einfluss der Bewertung auf die Linge des
Texts

Zur Beantwortung der Frage, ob die Kategorie der Bewertung einen Einfluss
auf die Liange der Bewertung besitzt wurde ein lineares Intercept Modell
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angepasst. Das lineare Modell ist fiir eine normalverteilte Zielgrofie mit Er-
wartungswert p und Varianz o2, Die kategoriale Einflussgrofie x, mit z, = 1
falls Kritik der Bewertungskategorie r angehort und 0 sonst, vgl. Tutz et al.,
2007, Fahrmeir et al., 2009 sowie Sachs and Hedderich, 2009.

Die Modellgleichung lautet,

yzzﬁg—i-ﬁrl'r—l—ﬁz 221,,6 (87)

Wobei der Intercept Sy dem Mittelwert der Referenzkategorie entspricht. (3,
reprasentieren die Koeffizienten der Variablen Bewertung. Der Normalver-
teilte Fehlerterm ist gegeben durch € ~ N(0, 0?).

Die jeweiligen Regressoren stellen die mittleren Abweichungen der Kategori-
en in Bezug auf die Referenzkategorie dar.

Basierend auf den Grafiken 7.7 und 7.8 wird ein Modell angepasst, fiir welches
Kritiken mit mehr als 300 Wortern extrahiert wurden. Der Tabelle 8.1 sind
die Ergebnisse der jeweiligen Koeffizienten und deren Signifikanzniveaus zu
entnehmen.

Koeffizient | Wert  Signifikanz
Intercept | 105.17 0.00

Ba -34.56 0.02

Bs -35.88 0.01

B -55.61 0.00

Bs -55.96 0.00

Be -66.57 0.00

Tabelle 8.1: Koefifizienten des linearen Modells fiir die Lénge der Kritik in
Abhéngigkeit der Bewertung

Die Referenzkategorie ist Kategorie '1’, und entspricht einer durchschnitt-
lichen Anzahl von 105.17 Wortern. Wobei hier zu erwéhnen ist, dass sich
lediglich sechs Bewertungen in dieser Kategorie befinden.

Die Koeffizienten der Kategorie 2’ sind zu einem Niveau 0.05 und der Katego-
rie '3’ zu einem Niveau von 0.01 signifikant. Die Koeffizienten der Kategorien
"4’ ’5” und ’6’ sind zu einem Niveau von 0.00 signifikant.

Wird eine Kritik der Kategorie zwei zugeordnet so senkt im Vergleich zur
Referenzkategorie sich die Anzahl der Worter im Mittel um ca. 35. Samtliche
Koeflizienten weisen einen negativen Einfluss auf, die Reduktion nimmt mit
steigender Kategorie zu. Zusatzlich fallt auf, dass die Kategorien 2" und '3’
sowie die Kategorien 4’ und ’5’ einen sehr dhnlichen Einfluss besitzen.
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Zusammenfassend kann gesagt werden, dass die Lénge der Kritik mit stei-
gender Zufriedenheit des Gastes abnimmt.

Um den generellen Einfluss der verschiedenen Bewertungskategorien auf die
ZielgroBe zu untersuchen wird ein F-Test herangezogen, vgl. Sachs and Hed-
derich, 2009 und vgl. Tutz et al., 2007.

Die Priifgrofie ist gegeben durch,

~ MQE

- MQR’
wobei MQFE der mittlere quadratische Fehler zwischen den Kategorien und
MQ@R der mittlere quadratische Fehler innerhalb der Kategorien ist.

(8.8)

Die generelle Definition der Hypothesen des Tests fiir das (1 — a)-Qunatil ist,
Hy:5,=0 ws. H;:f(. #0 fiir mindestens ein f3,. (8.9)

Falls,
F> F1,Q7R,17N,R (810)

erfolgt die Ablehnung der Nullhypothese.

Der Priifgréoflenwert entspricht 12.08. Das 0.95 - Quantil der Fisherverteilung
mit 5 Parametern und 872 Beobachtungen entspricht 2,22. H, kann somit
verworfen werden, dies bedeutet dass mindestens ein Koeffizient einen signi-
fikanten Einfluss besitzt.

Eine Tabelle der Ergebnisse fiir die Berechnungen ohne Exklusion von Aus-
reissern, sowie der Exklusion von ausschlieSlich Extremwerten befindet sich
im Anhang. Ebenfalls befindet sich die Tabelle der Ergebnisse des linea-
ren Modells mit den zusétzlich aufgenommenen Variablen des Datensat-
zes. Ohne Entfernung der Ausreifler und Extremwerte enthélt entspricht der
Priifgroflenwert 6.838 und im Falle der Herausnahme der Extremwerte ergab
sich dieser Wert als 6.721. In beiden Féllen wird die Nullhypothese, wenn
auch nicht so deutlich wie im Falle der Herausnahme der Ausreisser und
Extremwerte, abgelehnt.
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8.3 Einfluss der Polaritit auf die Linge des
Texts

Zur Beantwortung der Frage ob die Variablen Polaritit einen Einfluss auf
die Léange der Kritik aufweist, wird ein Mann-Whitney-U Test durchgefiihrt,
vgl. Sachs and Hedderich, 2009 und Tutz et al., 2007.

Der Mann-Whitney-U Test ist ein parameterfreier Test, mit der Nullhypo-
these, dass zwei Stichproben der selben Population entstammen und keine
von beiden tendenziell groflere bzw. kleinere Werte aufweist. Dieser Test wird
fiir das arithmetische Mittel der Anzahl der Worter der Kritiken in den Un-
terpopulationen der Variablen Polaritdt, negativ und positiv durchgefiihrt.
Die jeweiligen Mittelwerte entsprechen pip,s und fin.,. Die Hypothesen sind
in diesem Fall folgendermafien definiert,

HO * Mneg — Hpos S 0 vs. Hl * Mneg = Mpos > 0. (81].)

Da insgesamt mehr als 25 Beobachtungen vorliegen, ist die Teststatistik Z
wie folgt definiert,

U— TnegTtpos
7= 2 . (8.12)
\/ TnegMpos (Mpos + Mineg + 1)
12
Wobei n,,¢, und n,,s die Anzahlen der Beobachtungen in der jeweiligen Sub-
population sind. U repréasentiert das Minimum der Grofien Uy, Us. Diese er-
rechnen sich aus,

nl(nl + 1)
2

R; entspricht der Summe der jeweiligen Rédnge der Subpolpulation der ge-

poolten Stichprobe.

Die Nullhypothese kann abgelehnt werden falls,

— R;, [ ={neg,pos}. (8.13)

Ul = NpegTpos

Z > Z_q. (814)

21_q entspricht dem (1 — «)-Quantil der Standardnormalverteilung.

Nach Durchfiithrung des Tests ergab sich, dass die Anzahlen der Worter der
Kritiken hinsichtlich den Kategorien der Polaritdit signifikant unterscheiden.
Insbesondere ist die Anzahl der Worter pro Kritik in negativen Kritiken
grofer, zu einem p — Wert von 1.936 x 1074

Grafik 8.1 zeigt die Dichte der Anzahl der Worter pro Kritik.
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Dichte der Anzahl der Wérter
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Abbildung 8.1: Dichte der Anzahl der Worter getrennt nach Polaritét

Dabei ist ersichtlich, dass im Bereich ab ca. 80 Wortern negative Kritiken
tendenziell eine hohere Anzahl an Wortern aufweisen. Im Bereich bis 80
Wortern liegen die Werte stets unterhalb.

Basierend auf dem Ergebnis des Mann-Whitney-U Tests und der Grafik 8.1
kann gesagt werden, dass negative Kritiken die Tendenz aufweisen eine hohere
Anzahl an Wortern zu besitzen. Jedoch sind im Falle kiirzerer Kritiken diese
eher positiv.



Kapitel 9

Modellbasierte
Klassifikationsverfahren

In diesem Kapitel wird das Ziel verfolgt eine Hotelbewertung aufgrund des
gegebenen Textes hinsichtlich der Polaritéit zu klassifizieren.

Zur Schéatzung der Polaritédt finden das logistische Regressionsmodell, Sup-
port Vector Machines (SVM), der Ansatz der Maximum Entropie (MaxEnt),
Verwendung. Die Modelle werden im ersten Abschnitt des Kapitels beschrie-
ben. Im Anschluss daran werden diese zur Klassifikation verwendet und die
Ergebnisse interpretiert.

9.1 Bag of Words Modelle

Bag of Words Modelle (BOW) basieren auf einer Document Term Matrix
(DTM), mit DTM € R™™. Wobei n der Anzahl der Hotelbewertungen
entspricht. m entspricht der Anzahl der Worter des Vokabulars. Jede Zeile
repréasentiert eine Hotelbewertung und jede Spalte ein Wort. Der Zellenein-
trag w;; entspricht der absoluten Haufigkeit des Wortes w; mit j =1,...,m
innerhalb der Hotelbewertung x;, mit ¢« = 1,...,n. Die Hotelbewertungen
x; € X mit x; = {wy,...,wy,} dienen als Eingabewerte der Modelle. Die
Zellen der Worter die nicht in der Kritik vorkommen werden auf 0’ gesetzt.
Eine andere Darstellung ist die 1 — of — V' Kodierung, hierbei wird fiir das
beobachtete Wort eine ’1’ eingetragen, unabhéngig von dessen Haufigkeit.

Zuséatzlich kénnen DTM nicht nur fiir einzelne Worter, sog. Unigrame, er-

stellt werden, sondern fiir N-Grame. NN seht fiir die Anzahl der einbezogenen
Woérter, beispielsweise werden bei Bigramen Wortkombinationen bestehend

95
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aus zwei benachbarten Wortern aufgegriffen. Hierdurch kénnen Floskeln wie
'nicht gut’ in die Modellierung einflieen. Unigrame beriicksichtigen diesen
Zusammenhang nicht.

Die nachfolgenden Modelle werden, bis etwas anderes erwéhnt wird, basie-
rend auf der DTM geschétzt.

9.2 Definition der Modelle

Das Logitmodell

Um die Polaritét eines Textes der Hotelbewertungen zu klassifizieren wird
ein generalisiertes Logitmodell herangezogen. Dabei wird fiir die binére Ziel-
variable Polaritit eine Binomialverteilung angenommen. Mit Y ~ B(n, ),
wobei m = P(Y = 1|x) der erwarteten Auftretenswahrscheinlichkeit fiir eine
positive Hotelbewertung, bedingt durch den Text, entspricht, siehe Fahrmeir
et al., 2009 und Kapitel 8.1. Zur Klassifikation wird die penalisierte negative
Log-Likelihood minimiert.

Diese ist gegeben durch,

m@in = —1(0,z) + AP(O). (9.1)

© entspricht dem interessierenden Parameter des Logit-Modells. Durch den
Strafterm des Modells AP(©) mit Kontrollparameter A, wird die Stérke
der Bestrafung zu komplexer Modelle gesteuert. Die Glattungsfunktion
P(©) kann durch beispielsweise die Ridge-Regression oder Lasso-Regression
geschitzt werden, vgl. Fahrmeir et al., 1996 und Tutz et al., 2007.

Support Vektor Machines

Support Vector Machines (SVM) konnen zur Klassifikation von Texten in
negative oder positive Bewertungen herangezogen werden, vgl. Suykens and
Vandewalle, 1999 und Pang et al., 2002.

Dazu werden die Tupel (z;,y;), in zwei Gruppen, hinsichtlich deren Polaritét
mittels einer Hyperbene getrennt, z.B einer linearen Geraden. Die Gruppen
sollen so getrennt werden, dass der kleinste Abstand zwischen den Stiitzvek-
toren maximal ist und mdoglichst wenig Fehlklassifizierungen vorliegen.

Die Hyperebene ist definiert als,
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yi = sgn(< q,x; > +b). (9.2)

Wobei ¢ den Normalenvektor und < . > das Skalarprodukt reprisentiert. b
entspricht einer Konstanten.

Die Nebenbedingung ist gegeben durch,

1 <q,r;>+b>0
sgn =
-1 <q,z; >+b<0.

Dies fiihrt zu folgendem Optimierungsproblem,
mibn llg||2 mit der Nebenbedingung v;(< q,z; > +b) > 1. (9.4)
q7

||¢||2 entspricht der euklidischen Distanz.

Die Losung findet iiber die Lagrange Methode mit dem Ansatz

L(g,b,a) = %||q||2 =S ul(< g7 > +5) — 1] (9.5)

i=1

statt. a; représentiert den Lagrange Multiplikator.

Die Maximum Entropie

Beim Verfahren der Maximum Entropie (MaxEnt) wird das Vorwissen aus
den Daten genutzt um die Wahrscheinlichkeitsfunktion die das Wissen am
besten abbildet zu schétzen. Dabei wird diejenige Wahrscheinlichkeitsfunk-
tion mit der grofiten Entropie gewihlt, diese sollte der Gleichverteilung
moglichst dhnlich sein, vgl. Berger et al., 1996.

Das Prinip der Maximum Entropie wird im folgenden dargestellt, vgl. Berger
et al., 1996.
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Zuerst wird den Beobachteten Tupel eine gemeinsame Wahrhscheinlichkeit
geméaf,

1
p(r,y) = ¥ X Anzahl des gemeinsamen Auftretens von (x,y) (9.6)

zugeornet.

Mit der Indikatorfunktion,

(9.7)

0 sonst.

1 y; € {—1,1} und x Wort w,, enthélt
flz,y) = { =L

Von Interesse ist der Erwartungswert bezogen auf die empirische Verteilungs-
funktion p(x,y),

=> bz y)f(z.y). (98)
@y
Der Erwartungswert des Modells ist definiert durch,
Zp p(yle) f(z,y). (9.9)

Wobei p(z) der empirischen Vertellung von z im Trainingsdatensatz ent-
spricht.
Zusatzlich wird die Annahme getroffen,

p(f) =p(f) (9.10)

Mit der maximalen Entropie,

P —argmax{ Zp p(z|y)log( (a:|y))} (9.11)

Mit
C = {p e Plp(f;) = p(f;) fir i = 1,..., N}, (9.12)

wobei C' einer Teilmenge der unbedingten Verteilungsfunktionen entspricht.

Zur Losung des Optimierungsproblems wird die Lagrange Methode herange-
zogen. Das Maximum ist gegeben durch,

e S A )
) = S o A ()}

(9.13)
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9.3 Anwendung

Trainings- und Testphase

Um den Trainingsdatensatz zu generieren werden zufillig die Tupel (z;, ;)
ohne Zuriicklegen gezogen. Die restlichen im Datensatz verbliebenen Hotelbe-
wertungen werden als Testdatensatz angesehen. Die Orientierung der Texte
ist bekannt und wird durch die Variable Polaritét definiert. Aus den Texten
der Trainings- und Testdaten wird eine gemeinsame DTM erstellt, so dass
den Modellen das gleiche Vokabular zugrunde liegt. Dies ist fiir alle Metho-
den gleich.

Interpretation und Evaluation

Um die Ergebnisse eines Modells bzw. die Verinderung der Ergebnisse in
bestimmten Situationen interpretieren zu konnen werden die Gesamttreffer-
rate, die Sensitivitdt, Spezifitdt und der F1-Score betrachtet. Die Modelle
werden mithilfe der Fldche unterhalb der Receiver Operating Characteristic
Kurve (AUC) evaluiert und miteinander verglichen, vgl. Sachs and Hedde-
rich, 20009.

Da die Ziehung der Trainingsdaten vom Zufall abhéngt wird der Vorgang
des Zichens und des Schétzens eines Modells wiederholt durchgefithrt Um
stabilere Ergebnisse zu erreichen werden die Analyseparameter gemittelt.

Definition der Analyseparameter

Ausgehend von einer Vierfeldertafel findet die Analyse statt.

Prognose
negativ  positiv
Annotation negativ RN FP
positiv FN RP

Tabelle 9.1: Vierfeldertafel

RN und RP reprisentiert die Anzahl der richtig spezifizierten Texte, hier
stimmt die durch das Modell prognostiezierte Orientierung einer Hotelbe-
wertung mit der tatsdchlichen Orientierung im Datensatz iiberein. FN und
FP représentieren die absolute Héaufigkeit der falsch spezifizierten Texte. Im
Idealfall sollten keine falschlicherweise negativ (FN) bzw. positiv (FP) pro-
gnostizierten Werte vorliegen.
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Die absoluten Zellhéfigkeiten der Kontingenztafel werden im folgenden mit
hij mit 7, j € {1,2} bezeichnet, wobei h; der Zeilensumme und h j der Spal-
tensumme entspricht, vgl. Tutz et al., 2007.

Die Ubereinstimmung der Prognose mit der tatséichlichen Annotation wird
als Treffer bezeichnet.

Die Gesamttrefferrate (GT) ist gegeben durch,

h h
or—tmthe (9.14)
n
Die GT ist der Anteil der Treffer innerhalb des Testdatensatzes und n die

Anzahl der Tupel (z;,y;) im Testdatensatz.

Die Sensitivitét (S) gibt die Wahrscheinlichkeit der richtig spezifizierten ne-
gativen Texte an, also die Wahrscheinlichkeit dass eine negative Prognose

auch tatsachlich negativ ist.
hi1

pu— h_l.-
Die Sperzifitéit (Sp) gibt die Wahrscheinlichkeit der richtig spezifizierten po-
sitiven Texte an,

S (9.15)

Sp = 2. (9.16)

Die Prézision ist der Anteil der richtig klassifizierten Texte, innerhalb einer
bestimmten Orientierung. Die Prézision der negativen Prognosen ist gegeben
durch,

hu
hi
Die Prézision der positiven Texte (Prp,s) wird durch das Verhéltnis hao/h o
betrachtet.

(9.17)

Pryeqy =

Das F1-Ma8B ist ein Kennwert fiir die durchschnittliche Me3genauigkeit des
Modells und kann entsprechend dem harmonischen Mittel interpretiert wer-

den. S p
x Pr
Fl1= : 9.18
S+ Pr ( )
Wobei Pr der Prézision entspricht.
Es gilt,
S, Sp, Pr, F1 € [0, 1], (9.19)

je grofer der Wert eines Mafles desto besser.
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Zufallsziehung des Trainingsdatensatzes

Aus dem urspriinglichen Datensatz werden zufillig ohne Zuriicklegen 500
Tupel gezogen und als Trainingsdaten verwendet. Zur Klassifikation wird ein
Logitmodell mit A = 0.0001 und Lasso Regression fiir den Penalisierungsterm
verwendet.

Samtliche Ergebnisse im Rahmen dieser Arbeit sind auf zwei Stellen nach
dem Komma gerundet.

Wdh. | GT S Sp  Prmneg Prpos Flneg F1pos AUC
1 0.88 0.19 096 0.38 0.91 0.25 0.93 0.68
10 0.86 0.16 0.96 0.32 0.90 0.21 0.92 0.69
25 0.86 0.15 0.96 0.32 0.90 0.20 0.93 0.70

100 | 0.86 0.15 0.96 0.32 0.90 0.20 0.93 0.69
200 | 0.86 0.15 0.96 0.32 0.90 0.20 0.93 0.69

Tabelle 9.2: Ergebnisse des Logit Modells bei verschiedenen Anzahlen von
wiederholten Ziehungen des Trainingsdatensatzes

Tabelle 9.2 zeigt die durchschnittlichen Ergebnisse des Logit Modells, fiir ver-
schiedene Trainingsdatensétze. Erkennbar ist hier, dass sich die Ergebnisse ab
einer Anzahl von zehn Wiederholungen im Durchschnitt kaum unterscheiden.
Aus diesem Grund wird im Folgenden von zehn Wiederholungen ausgegan-
gen. Die verschiedenen Anzahlen der wiederholten Ziehung und Schéitzung
wurden ebenfalls fiir die beiden anderen Verfahren betrachtet, dabei zeigt
sich das gleiche Bild.

Die nachfolgenden Interpretationen basieren auf durchschnittlichen Werten,
dies wird jedoch nicht mehr explizit erwéahnt.

Modell | GT S Sp  Prneg Prpos Flneg F1pos AUC
SVM [0.89 0.19 099 0.76 0.90 0.28 0.94 0.86
MaxEnt | 0.90 0.42 0.97 0.61 0.93 0.49 0.95 0.78

Tabelle 9.3: Ergebnisse der SVM und MaxkEnt10 Wiederholungen

Tabelle 9.3 préasentiert die Ergebnisse der SVM mit einer linearen Trennfunk-
tion und MaxEnt fiir je 10 wiederholte Ziehungen des Trainingsdatensatzes.
Die Ergebnisse der Tabellen 9.2 und 9.3 kénnen folgendermaflen interpretiert
werden.

Die Gesamttrefferrate (GT) gibt den Anteil der Ubereinstimmung der pro-
gnostizierten und tatsichlich annotierten Klasse einer Kritik an. Fiir alle drei
Modelle ist in mindestens 86% der Fille eine Ubereinstimmung zu erkennen.
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Wobei das Logit Modell am schlechtesten klassifiziert und MaxEnt den bes-
ten Wert liefert. Dies spricht grundsétzlich fiir eine Gute Anpassung.
Betrachtet man die Ergebnisse der Spezifitét (Sp), der Prézision der positiven
Prognosen (Pr pos) und den F1 - Score der positiven Kritiken (F1 pos), ist
zu sehen dass die Werte mindestens 0.9 betragen. Damit kann mit ziemlich
hoher Sicherheit behauptet werden dass bei vorliegen einer positiven Progno-
se auch tatsichlich eine positive Hotelbewertung vorliegt.

Bei Betrachtung der Sensitivitdt (S) ist zu sehen dass die Ergebnisse starken
Schwankungen unterliegen. Fiir das Logit Modell ergibt sich ein Wert von
0.15 und die SVM weist einen Wert von 0.19 aus, was als eher schlechte Wer-
te angesehen werden kénnen. Im Falle der MaxEnt liegt dieser Wert bei 0.42
welcher als mittelméflig zu bewerten ist. Im Falle des Logit Modells liegt die
Préazision (Pr neg), bei 32%, welche ebenfalls als eher schlecht einzustufen
ist. Diese wird von SVM (0.76) und MaxEnt (0.61) deutlich iibertroffen und
zeugt in beiden Fillen von eher zuverldssigen Prognosen. Jedoch zeigt sich
bei Betrachtung des F1-Scores der negativen Kritiken (F1 neg) fiir das Logit
Modell und der SVM eine schlechte Genauigkeit vorliegt. Im Falle der Ma-
xEnt liegt eine mittelméssige Genauigkeit vor.

Desweiteren wird als Qualitdtsmafl des Klassifikators die Flache unter der
ROC Kurve (AUC) betrachtet, fiir alle drei Modelle ldsst sich basierend auf
der AUC sagen, dass eine mittelméssig gute Leistung des Klassifikators zu
beobachten ist.

Zusammenfassend kann behauptet werden, dass MaxEnt im Vergleich zu den
anderen beiden Modellen am besten zur Klassifikation von Hotelbewertungen
geeignet ist. Die Performance ist im Bereich der negativen Hotelbewertungen
am besten.

Durch die getrennte Betrachtung der Leistung der Modelle innerhalb der
positiven und negativen Kritiken ist festzustellen, das die richtige Klassifi-
kation von negativen Hotelbewertungen als Herausforderung angesehen wer-
den kann. Denn die Giite der Modelle wird durch die grundsétzlich gute
Performance bei der Erkennung und richtigen Klassifikation der positiven
Hotelbewertungen getragen. Betrachtet man die Leistung der Modelle be-
zogen auf die Klassifikation von negativen Bewertungen ist auffillig dass
diese weit unterhalb der Qualitdt innerhalb der positiven Kritiken liegt. Ne-
ben der Ahnlichkeit des Wortlauts der positiven und negativen Bewertungen
kann ein moglicher Grund der geringe Anteil von negativen Hotelbewertun-
gen im Ausgangsdatensatz sein. Dadurch gelangt eine geringere Anzahl der
negativen Hotelbewertungen in den Trainingsdatensatz. Hierdurch lernt der
Klassifikator eher die vorliegenden Daten als positiv einzustufen.
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Zusétzlich sei erwdhnt dass fiir alle Modelle andere Settings wie A = 0.1,
oder eine quadratische Trennfunktion betrachtet wurden. Es konnte aber
keine Verbesserung der Ergebnisse festgestellt werden.

Desweiteren héngen die Ergebnisse von den gewéhlten Daten, sowie den Zie-
hungen der Trainingsdatensétze ab, fiir andere Daten und andere Stichpro-
benziehungen kénnen sich unterschiedliche Ergebnisse ergeben.

Grofle des Trainingsdatensatzes

An dieser Stelle wird der Frage nachgegangen, wie sich die Leistung der
Modelle hinsichtlich der Klassifikation von Hotelbewertungen mit steigender
Anzahl an Tupeln im Trainingsdatensatz veréndert.

Modell | Anzahl | GT S Sp  Prneg Prpos Flneg F1pos AUC

200 0.87 0.09 097 0.30 0.89 0.14 0.93 0.62
Logit 300 0.87 0.13 097 0.34 0.90 0.19 0.93 0.66
700 0.87 019 096 0.39 0.90 0.25 0.93 0.72

200 0.89 0.16 098 0.63 0.90 0.23 0.94 0.81
SVM 300 0.89 0.17 099 0.71 0.90 0.24 0.94 0.84
700 0.90 0.27 098 0.76 0.91 0.38 0.95 0.85

200 0.89 0.29 097 0.56 0.91 0.37 0.94 0.73
MaxEnt 300 0.89 0.34 097 0.56 0.92 0.41 0.94 0.75
700 091 047 096 0.63 0.93 0.53 0.95 0.79

Tabelle 9.4: Unterschiedliche Umfiange des Trainingsdatensatzes

Die Tabelle 9.4 zeigt die Ergebnisse der Analyseparameter unterschiedlicher
Anzahlen von Trainingsdaten. Die Ergebnisse des Umfangs von 500 Tupel im
Trainingsdatensatz sind den Tabellen 9.2 und 9.3 zu entnehmen.

Bei Betrachtung der Tabellen ist erkennbar dass sich die Performance inner-
halb der positiven Bewertungen kaum &ndert. Die Leistung der Klassifika-
toren nimmt mit steigender Gréfle des Trainingsdatensatzes zu. Dies ist auf
die verbesserte Leistung im Bereich der negativen Hotelbewertungen zuriick-
zufithren. In allen drei Fillen steigt die Sensitivitét, die Prézision (Pr.g)
und der F1 - Score (F'l,.).

Gut erkennbar ist hier ebenfalls dass die Leistung von MaxEnt innerhalb der
negativen Kritiken immer am hochsten ist. Dies ist auf die Beriicksichtigung
der A Priori Wahrscheinlichkeiten der Daten zu beziehen, welche z.B. beim
Logit Modell nicht beriicksichtigt werden.

Die SVM sind hinsichtlich der AUC am besten einzustufen.
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BeeinfluBung der Stichprobenziehung

Der folgende Abschnitt behandelt die Frage ob sich die Performance der
Modelle hinsichtlich der Treffer verbessern léasst. Dazu wird die Anzhal der
negativen Kritiken im Trainingsdatensatz schrittweise erhoht.

Tabelle 9.5 zeigt die Ergebnisse der unterschiedlichen Anteile der negativen
Bewertungen aus dem Originaldatensatz in Prozent, a € {25, 33,50, 66, 75},
die in den Trainingsdatensatz aufgenommen werden. Diese Anteile werden in
der Spalte Anzahl als absolute Hiufigkeiten angegeben. Im folgenden werden
300 Tupel in den Trainingsdatensatz aufgenommen.

Modell | Anzahl | GT S Sp  Prneg Prpos Flneg F1pos AUC

27 0.86 0.10 097 0.34 0.88 0.16 0.92 0.64
36 0.87 0.13 096 0.30 0.90 0.18 0.92 0.65
Logit 54 0.89 0.20 095 0.26 0.93 0.22 0.94 0.67
72 0.90 023 094 0.19 0.95 0.20 0.95 0.69
81 091 026 094 0.16 0.97 0.20 0.95 0.69

27 0.88 0.14 0.99 0.67 0.89 0.22 0.94 0.83
36 0.90 0.18 0.99 0.68 0.91 0.26 0.89 0.83
SVM 54 092 030 098 0.49 0.94 0.41 0.96 0.81
72 093 036 097 0.42 0.96 0.35 0.96 0.79
81 094 040 096 0.29 0.97 0.36 0.97 0.77

27 0.89 0.30 0.98 0.67 0.91 0.41 0.94 0.75
36 0.90 037 097 0.61 0.92 0.45 0.95 0.75
MaxEnt 54 091 046 096 0.49 0.95 0.47 0.95 0.74
72 091 058 093 0.33 0.97 0.42 0.95 0.70
81 091 059 093 0.26 0.98 0.36 0.95 0.68

Tabelle 9.5: Unterschiedliche Anteile der negativen Texte im Trainingsdaten-
satz

Bei allen drei Modellen ist mit steigender Anzahl an negativen Hotelbewer-
tungen eine Verbesserung der Sensitivitdt um mehr als das Doppelte zu ver-
merken. Die Spezifitéit sinkt mit steigender Sensitivitét, diese Abnahme ist
nicht so drastisch einzustufen als die Verbesserung der Sensitivitéit. Diese
Wechselwirkung ist auf den Fehler erster und zweiter Art zuriickzufiihren,
hierbei kann eine Verbesserung des einen nur auf Kosten der Verschlechte-
rung des anderen herbeigefiihrt werden, vgl. Tutz et al., 2007.

Die Prézision nimmt innerhalb der negativen Hotelbewertungen um fast die
Hélfte ab. Die Prézision innerhalb der positiven Bewertungen steigt bei al-
len Modellen. Durch die Klassifikatoren werden mit steigender Anzahl an
negativen Bewertungen im Trainingsdatensatz vermehrt negative Prognosen
getroffen, die aber ungenauer werden.
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Der F1 - Score der positiven Kritiken nimmt konstant zu. Hingegen steigt
dieser Wert fiir die negativen Kritiken bis zu einer Anzahl von 54 negativen
Kritiken an und nimmt dann wieder ab. Jedoch ist das Endniveau des Logit
Modells und der SVM nicht so niedrig wie das Ausgangsniveau. Im Falle der
MaxEnt liegt die Genauigkeit des Klassifikatiors unterhalb dem Ausgangs-
wert. Dies ist auf die stdrkere Abnahme der Prézision als die Zunahme der
Sensitivitéit zuriickzufiihren.

Bei Betrachtung der AUC kann gesagt werden, dass die Leistung des Logit
Modells als Klassifikator mit steigender Anzahl negativer Hotelbewertungen
erhoht werden kann. Die Giite der beiden anderen Modelle als Klassifikatoren
ist als stagnierend zu bewerten.

9.4 Modellierung mit Bigramen

In den vorhergehenden Abschnitten werden Modelle fiir Unigrame betrachtet.
Unigrame besitzen den Nachteil, dass Wortkombinationen, wie beispielswei-
se 'nicht gut’ nicht beriicksichtigt werden. Um dies in die Modelle einflieen
zu lassen werden Bigrame betrachtet. Basierend auf den Erkenntnissen der
vorherigen Abschnitte wird eine Trainingsdatensatzgréfie von 500 Beobach-
tungen verwendet. Im Falle der beeinflussten Stichprobenziehung werden 300
Beobachtungen in die Trainingsdaten aufgenommen.

Modell | GT S Sp  Prneg Prpos Flneg F1pos AUC
Logit | 0.88 0.05 098 0.21 0.89 0.09 0.93 0.68
SVM | 090 0.16 0.98 0.54 0.91 0.24 0.95 0.86

MaxEnt | 0.89 0.24 0.97 048 0.91 0.31 0.94 0.76

Tabelle 9.6: Ergebnisse der Bigram Modelle

Durch die Aufnahme von Bigramen kann die GT und F1 pos des Logit Mo-
dells sowie der SVM leicht verbessert werden, bei fast gleichbleibenden Wer-
ten fiir die AUC. Innerhalb der positiven Kritiken verbessert sich die Leistung
des Logit Modells und der SVM. Im Bereich der negativen Hotelkritiken ist
eine Verschlechterung zu erkennen. Die Leistung der MaxEnt verschlechtert
sich grundsétzlich durch die Betrachtung der Bigrame.

Die Ergebnisse der Anderung der Anteile der negativen Bewertungen im Trai-
ningsdatensatz konnen Tabelle 9.7 entnommen werden.

Bei der Beriicksichtigung von Bigramen kann die Gesamttrefferrate gesteigert
werden. Die Spezifitat nimmt ebenfalls mit steigender Sensitivitét ab, jedoch
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ist die Abnahme der Spezifitéit nicht so dramatisch wie die Verbesserung der
Sensitivitét.

Innerhalb der Klassifikation der positiven Hotelbewertungen nehmen die
Werte der Prézision, des F'1-Scores zu. Wodurch man zu dem Schluss kommt,
dass im Falle des Vorliegens einer positiven Kritik die Giite des Klassifikators
zunimmt.

Betrachtet man die Kennzahlen innerhalb der negativen Kritiken ist zu ver-
merken, dass die Prézision mit steigendem Anteil negativ annotierten Kri-
tiken teilweise sehr stark abnimmt jedoch nimmt der F1-Score zu. Dieser
Sachverhalt ist ebenfalls darauf zuriickzufiihren, dass die Zunahme der Sen-
sitivitédt schneller als die Abnahme der Prézision stattfindet. Dies fithrt zu
der Aussage dass die durchschnittliche Genauigkeit der Klassifikation besser
wird.

Die Flache unter der Kurve steigt einzig beim Logit Modell. Jedoch zeigt
sich die Giite der Klassifikatoren in allen drei Fillen in einem mittelméafig
bis gutem Bereich.

Modell | Anzahl | GT S Sp  Prneg Prpos Flneg F1pos AUC

Zufall 300 0.89 0.08 098 0.30 0.90 0.14 0.94 0.64
27 0.87 0.08 098 0.37 0.88 0.13 0.93 0.64
36 0.88 0.13 097 0.36 0.90 0.19 0.93 0.65
Logit o4 0.90 0.17 096 0.29 0.93 0.22 0.94 0.69
72 091 020 095 0.20 0.95 0.20 0.95 0.70
81 091 023 094 0.15 0.97 0.18 0.95 0.69

Zufall 300 0.90 0.11 098 0.45 0.91 0.16 0.94 0.82
27 0.88 0.11 099 0.64 0.89 0.20 0.94 0.85
36 0.89 0.16 0.99 0.61 0.90 0.25 0.94 0.84
SVM 54 092 030 098 048 0.94 0.41 0.96 0.82
72 093 037 097 041 0.96 0.35 0.96 0.80
81 094 041 096 0.34 0.97 0.34 0.97 0.78

Zufall 300 0.89 0.16 0.98 0.47 0.91 0.23 0.94 0.71
27 0.89 024 099 0.74 0.90 0.36 0.94 0.74
36 091 032 098 0.68 0.92 0.43 0.95 0.75
MaxEnt 54 092 045 096 0.53 0.95 0.48 0.96 0.75
72 0.92 057 094 0.37 0.97 0.44 0.96 0.71
81 091 058 093 0.27 0.98 0.37 0.95 0.69

Tabelle 9.7: Ergebnisse der Bigram Modelle fiir bei Beeinflussung der Ziehung
der Tupel des Trainingsdatensatzes
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Basierend auf den Ergebnissen kann gesagt werden, dass die Qualitéit der
Klassifikatoren durch die Betrachtung von Bigramen grundsétzlich gesteigert
werden kann. Wenn auch eine geringe Verschlechterung der Performance in-
nerhalb der Klassifikation von negativen Hotelbewertungen zu beobachten
ist.



Kapitel 10

Algorithmusbasierte
Klassifkationsverfahren

Bei den algorithmusbasierten Klassifikationsverfahren der folgenden Ab-
schnitte wird im Gegenzug zu modellbasierten Klassifikationsverfahren die
Ziehung mit Zuriicklegen der Hotelbewertungen zugelassen.

10.1 Definition der Verfahren

Klassifikationsbiume

Klassifikationsbdume (KB) sind fiir kategoriale Zielvariablen mit endlich vie-
len Klassen definiert. Durch KB sollen Regeln geschaffen werden um, basie-
rend auf den Pradiktorvariablen, Prognosen fiir die Zielvariable zu generieren.
Die Regeln zur Prognose werden durch Rekursive Partitionierung des Daten-
satzes in moglichst homogene Regionen, beziiglich der Prédiktorvariablen
geschaffen. Dabei wird der Datensatz solange partitioniert bis keine Verbes-
serung beziiglich eines bestimmten Optimimierungskriterium zu beobachten
ist.

Ein KB wird nach folgendem Muster erstellt vgl. Cutler et al., 88.

e Nacheinander wird fiir jede Pradiktorvariable schrittweise die optimale
bindre Trennung gesucht. Dies kann beispielsweise durch die Minimie-
rung der Fehlklassifikationen (THAID), die Minimierung der Entro-
pie der Fehlklassifikationen (C4.5) oder die Minimierung des Gini In-
dex (CART) stattfinden. Jede Pridiktorvariable des Datensatzes wird
durch einen Knoten représentiert, dieser gibt die optimale Trennung
an.

68
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e Nachdem fiir jede Priddiktorvariable die optimale Trennung gefunden
wurde und jede Variable durch einen Knoten reprisentiert wird, ist
die Partitionierung bezogen auf das Optimierungskriterium moglichst
homogen.

e Der entstandene Baum wird als voll ausgewachsen bezeichnet.

e Zur Variablenselektion, das Trimmen, kann eine Kreuzvalidierung
durchgefiirt werden. Dabei wird der original Datensatz in k =1,..., K
gleich grofle Teildatensétze untereilt. £ —1 Datensétze werden als Trai-
ningsdatensatz zur Modellanpassung herangezogen. Der verbleibende
Datensatz dient als Testdatensatz. Dieser Prozess wird k& mal wieder-
holt bis jeder Datensatz einmal als Testdatensatz definiert wurde. Die
Bewertung der Giite des Fits wird durch den Mean Square Error (MSE)
gemessen. Es wird solange getrimmt bis keine Verbesserung zu beob-
achten ist.

Random Forests

Das Random Forests Verfahren definiert fiir den Datensatz eine beliebige
Anzahl, z.B. 200, KB. Durch Kombination der Prognosen der Biume fiir
jede Beobachtung des Datensatzes wird dann das Ergebnis ausgegeben. Dies
geschieht auf Basis des folgenden Algorithmus, vgl. Cutler et al., 88:

1. Generieren von b = 1,..., B Bootstrap Teildatensitze durch ziehen mit
Zuriicklegen. Beobachtungen die nicht im Trainingsdatensatz enthalten
sind werden als Out of Bag Beobachtungen bezeichnet und dienen als
Testdatensatz.

2. Fiir jeden Teildatensatz wird ein KB mit m < M zufillig gewé&hl-
ten Pradiktoren definiert. Die Anzahl der zuféllig gewéhlten Variablen
kann z.B. durch v/M bestimmt werden. Die Generierung der Biaume
geschieht nach dem oben beschriebenen Verfahren. Die Baume werden
voll ausgewachsen und es findet kein Pruning statt.

3. Jede Out of Bag Beobachtung wird durch jeden Baum klassifiziert. Die
Prognose der jeweiligen Klasse entspricht dem haufigsten Ergebnis das
durch den gesamten Wald ausgegeben wird.

Die Akkuratheit der Ergebnisse kann durch Cross Validation angegeben wer-
den.
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Bootstrap Aggregating

Dieses Verfahren wurde von Leo Breiman entwickelt, vgl. Breiman, 1996. Die
Idee ist, die Prognoseergebnisse zu verbessern in dem nicht nur ein identi-
scher Baum, sondern viele unterschiedliche Baume zur Klassifikation verwen-
det werden.

Sei der Datensatz durch die Tupel (y;,x;),i = 1,..., N gegeben, mit M
unabhéngigen Beobachtungen. Wobei y; dem Klassenlabel der Beobachtung
i entspricht, mit Klassen j = {1,..., J}. z; repréisentiert die Beobachtungen
fir m =1, ..., M Préadiktorvariablen.

Ziel ist es basierend auf einem Trainingsdatensatz L einen Pradiktor p(z, L)
zu finden, der die Daten des Trainingsdatensatzes und Testdatensatzes T am
besten beschreibt.

Die Prognose kann verbessert werden indem eine unterschiedliche Anzahl
{Lx} von k = 1,..., K Lernstichproben gezogen und fiir jede ein p(z, L)
geschitzt wird. Die Sequenz {p(z, L)} wird als Schétzer der Klassenlabel
betrachtet.

Folgender Algortihmus wird beim Bagging angewendet,

1. Der original Datensatz wird zuféllig in einen Trainings- (L) und Test-
datensatz (T') geteilt.

2. Basierend auf L wird ein KB mithilfe des CART Verfahrens entspre-
chend dem obigen Algorithmus generiert.

3. Aus dem Trainingsdatensatz wird eine Bootstrap Stichprobe Lp mit
zuriicklegen gezogen. Fiir diese Stichprobe wird ein Baum generiert und
L als Testdatensatz verwendet um den getrimmten Teilbaum zu finden.
Dieser Vorgang wird ¢ = 1,...,7T mal wiederholt, hierdurch werden
o1(x), ..., ¢r(z) Unterbdume generiert. Jeder dieser Baume wird zur
Prognose der jeweiligen Klasse der Beobachtung n verwendet.

4. Die prognostizierte Klasse fiir die Beobachtung 4, ist diejenige fiir wel-
che die grofite Haufigkeit an Prognosen durch die Baume beoabachtet
wird.

e Dieser Vorgang kann beliebig oft wiederholt werden. Wobei bei jeder
Iteration die gewihlte Klasse notiert werden muss. Als Gesamtergebnis
dient dann die Klasse die am h&ufigsten gewéhlt wurde.
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Boosting

Boosting basiert auf der Idee durch die Kombination mehrerer schwacher
Lernalgorithmen einen starken Lernalgorithmus mit hoherer Treffsicherheit
zu generieren. Schwache Lernalgorithmen konnen beispielsweise Entschei-
dungsbdume oder Regressionsmodelle sein, es wird angenommen dass sie nur
wenig besser als ein Zufallsprozess sind. Dies geschieht durch eine unter-
schiedliche Gewichtung der Strategien. Die Strategien werden entsprechend
der Prézision gewichtet, dabei flielen préazisere Schiatzungen mit einem héher-
en Gewicht ein. Prinzipiell soll die Differenz zwischen dem Verlust der idealen
Strategie und dem Verlust der durch die Allokation der Ressourcen auf die
verschiedenen Strategien entsteht moglichst gering sein vgl. Freund and Scha-
pire, 1997 und Schapire, 1990.

Formal lasst sich dies darstellen als,

T T
Ly—minL, = pr}lf} —minZlf), (10.1)

! t=1 ——
wobei L 4 dem kumulativen Verlust des Algorithmus A dererstent =1,...,7T

Iterationen entspricht. p! entspricht der Allokation der Ressourcen der Stra-
tegie v = 1,...,V bei Iteration ¢, mit p, > 0 und 32, p!, = 1. I} ist der
Verlust der durch Strategie v der Iteration ¢ entsteht, mit I, € [0, 1].
Hierfiir wurde urspriinglich der sogenannte AdaBoost Algorithmus von
Freund and Schapire, 1997 vorgestellt und kann zur Klassifikation der Hotel-
bewertungen ebenfalls verwendet werden.

Fiir die Klassifikation der Hotelbewertungen wurde der LogitBoost Algorith-
mus nach Friedman et al., 2000 verwendet. In RTexttools ist eine modifizierte
Form der Funktion nach Dettling and Biihlmann, 2003 implementiert.

Der kombinierte Klassifikator ist gegeben durch,

M
C™(X) = sign (Z amf(m)(X)> ,

m=1

mit den aggregierten Gewichten «,,. Desweiteren sei ein Trainingsdatensatz
mit ¢ = 1,..., N Tupeln (z;,y;) gegeben. Sei f™ ein schwacher Lernalgor-
tihmus der Iteration m = 1,..., M. Im folgenden werden binédre Entschei-
dungsbaume mit zwei finalen Knoten verwendet.

Mit der Funktion F0™(z) = 3™ f,.(z) als Summe der einzelnen schwa-
chen Lernalgorithmen ¢t =1,....T.
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Die zu optimierende Verlustfunktion wird anders als bei AdaBoost durch die
log-Likelihoodfunktion der Binomialverteilung definiert.

Der Algorithmus ist wie folgt definiert,

1. Inintialisierung:
Definiere:

5, mit p(z) = P(Y = 1|X = z)
2. LogitBoost Iterationen

(I) Berechnung des working response und der Gewichte fiir die Beob-
achtungen i =1,..., N

w™ = pm I () (1 - p"N(xy))

IT Fitten eines Regressionsbaums durch die gewichtete kleinste Qua-
drate Methode

Fm = argming Y~ wi™ (™ — f(z;))?
i=1
3. Aktualisieren des Klassifikators

FO = PO () + 0.5 ()

C = sign(F"™(x;)),
als Klassifikatorfunktion.
-1
P (z;) = [1+ exp(—2F™ (25))]

Diejenige Kategorie fiir welche die hochste Wahrscheinlichkeit angegeben
wird entspricht der Kategorie die durch den Algorithmus vorgeschlagen wird.
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Desweiteren wird von Dettling and Biihlmann, 2003 angegeben das die Funk-

tion F'(x) = 0.5log [16(—;2@

halbierten log Chancen angesehen werden kann. Ebenso dass der Algorith-
mus ohne weitere Feinabstimmung zu guten Ergebnissen kommt und meist
schon nach 100 Iterationen das Optimum erreicht, die Anzahl der Iterationen
wurde manuell auf 500 festgesetzt.

} , zum besseren Verstédndnis als Schétzung der

10.2 Anwendung

Zufallsziehung des Trainingsdatensatz

Der Trainingsdatensatz enthélt in jeder wiederholten Ziehung 500 zufillig
ausgewihlte Beobachtungen. Innerhalb der wiederholten Ziehung wird dann
jeder Algorithmus angewendet. Fiir den Algorithmus der Random Forests
wurde der Vorgang des Schétzens ein, zehn, 100, 200 mal wiederholt. Die
Ergebnisse der unterschiedlichen Anzahl an Iterationen sind der Tabelle 10.1
zu entnehmen. Es hat sich gezeigt, dass die Ergebnisse ab 10 Iterationen
einer geringen Schwankung unterliegen, weswegen 10 wiederholte Ziehungen
durchgefiihrt werden.

Iterationen | GT S Sp Prmneg Prpos Flneg F1pos AUC
1 0.87 0.08 0.97 0.25 0.90 0.13 0.93 0.71

10 0.86 0.18 0.95 0.32 0.90 0.23 0.92 0.69

100 0.86 0.20 0.95 0.34 0.90 0.24 0.92 0.70
200 0.86 0.19 094 0.34 0.90 0.23 0.92 0.70

Tabelle 10.1: Ergebnisse der unterschiedlichen Anzahlen von Iterationen der
Random Forests

Verfahren | GT S Sp  Prneg Prpos Flneg F1pos AUC
Bagging | 0.88 0.10 0.98  0.36 0.89 0.15 0.93 0.70
Boosting | 0.87 049 0.92 0.44 0.93 0.46 0.92 0.76

Tabelle 10.2: Ergebnisse der zufélligen Ziehung von Beobachtungen fiir den
Trainingsdatensatz der Algorithmusbasierten Verfahren

Tabelle 10.2 ziegt die Ergbenisse des Baggings und des Boostings.

Die GT der drei Modelle stellt sich als sehr &hnlich heraus. Auch ist
grundsétzlich eine gute Performance der Verfahren zu beobachten. Die AUC
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ist in allen drei Féllen mit einer mittelméssigen Anpassung zu bewerten, am
besten schneidet hierbei das Verfahren des Boostings ab.

Im Bereich der Klassifikation der positiven Kritiken ist die Leitsung der drei
Verfahren als gut einzustufen, wodurch ebenfalls mit ziemlicher Sicherheit
bei vorliegen einer positiven Prognose diese mit der tatsédchlichen Annotati-
on iibereinstimmt.

Betrachtet man die Leistung der Verfahren innerhalb der negativen Klasse,
fallt auf, dass die Sensitivitét sehr unterschiedlich ist. Im Falle des Baggings
bietet diese einen Wert von 0.1 an, das Mittelfeld bildet RF, 0.18. Dies ist
als schlecht einzustufen. Der héchste Wert ist beim Boosting mit 0.49 zu er-
kennen, hier kann von Mittelmafl gesprochen werden. Die Prézision und der
F'1-Score der RF und des Baggings sind als eher schlecht zu bewerten. Wo-
hingegen die Werte des Boostings besser sind und sich wieder als mittelmafig
heraustellen.

Das Boosting erweist sich in diesem Fall als beste Methode, besonders im
Bereich der negativen Kritiken.

Verglichen mit den Ergebnissen der modellbasierten Klassifikationsverfahren
kann gesagt werden dass sich keine grofien Unterschiede ergeben. Die RF
weisen eine dhnliche Leistung wie das Logit Modell auf.

Da das Bagging als Spezialfall der RF gesehen werden kann und sich die
Leistung der RF innerhalb der Klassifikation der negativen Hotelkritiken als
besser heraustellt wird auf die Beriicksichtigung des Baggings im Folgenden
verzichtet.

Beeinflusste Stichprobenziehung

Ebenfalls wird in diesem Abschnitt der Effekt der Beeinflussung der Stich-
probenziehung betrachtet. Tabelle 10.3 présentiert die Ergebnisse.
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Tree GT S Sp Prneg Prpos Flneg F1pos AUC
Zufall | 085 0.24 0.93 0.32 0.90 0.26 0.92 0.67
27 0.85 0.13 096 0.31 0.89 0.18 0.92 0.65
36 0.86 0.19 095 0.31 0.90 0.23 0.92 0.69
54 0.85 0.38 0.90 0.25 0.94 0.29 0.92 0.70
72 0.83 046 0.85 0.16 0.96 0.23 0.90 0.66
81 0.82 0.50 0.83 0.12 0.97 0.19 0.90 0.64
Boosting
Zufall | 0.87 0.40 0.93 0.45 0.92 0.42 0.93 0.77
27 0.87 031 095 0.48 0.91 0.38 0.93 0.76
36 0.89 041 094 047 0.93 0.44 0.93 0.77
54 0.86 0.55 0.88 0.32 0.96 0.40 0.92 0.71
72 0.84 0.61 0.85 0.20 0.97 0.30 0.91 0.69
81 0.81 0.66 0.82 0.14 0.98 0.23 0.89 0.65

Tabelle 10.3: Sensitivitdt und Spezifitdt der Beeinflussten Stichprobenzie-
hung

Zuerst werden zehn Tainingsdatensétze durch ziehen ohne zuriicklegen gene-
riert. Danach werden fiir die Random Forests je 200 Baume verwendet und
beim Boosting 500 Iterationen angewendet. Zum Vergleich sind die Kennzah-
len der zufélligen Ziehung des Trainingsdatensatzes mit 300 Beobachtungen
in der jeweils ersten Zeile aufgefiihrt.

Es ist zu erkennen, dass die Ergebnisse hierfiir im Mittelfeld angesiedelt sind.
Ebenfalls ist zu erkennen dass mit steigender Anzahl an negativen Hotelbe-
wertungen im Trainingsdatensatz, die Sensitivitéit steigt und die Spezifitit
abnimmt.

Die Gesamttrefferrate und AUC nehmen mit steigendem Anteil an negativen
Kritiken tendenziell ab, diese bewegen sich aber immer noch in einem Bereich
der die Behauptung zulésst, dass eine mittelméBig bis gute Eignung der bei-
den Verfahren vorliegt. Fiir die Kennzahlen die zur Bewertung der positiven
Kritiken dienen ist eine Abnahme zu beobachten. Als einziges ist ein Anstieg
der Prézision der positiven Kritiken zu vermerken. Jedoch kann hier immer
noch von einer guten Leistung der beiden Verfahren zur Klassifikation von
positiven Hotelbewertungen gesprochen werden.

Im Falle der Klassifikation der negativen Kritiken ist zu sehen, dass die Sen-
titivitat gesteigert werden kann. Jedoch nimmt gleichzeitig die Prézision und
der F'1-Score ab. Diese Ergebnisse lassen den Schluss zu, dass die Sensitivitét
zwar verbessert werden kann, jedoch auch die Prézision gesenkt wird, was
dazu fiihrt, dass die Genauigkeit der Prognose abnimmt.

Durch dieses Vorgehen kann die Leistung der Klassifikatoren, im Vergleich
zur Zufallsziehung gesteigert werden.
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Das Boosting eignet sich aufgrund der Ergebnisse besser zur Klassifikation
als RF.

Vergleicht man die Modelle der beiden Kapitel miteinander kann die Aussage
getroffen werden, dass MaxEnt und Boosting, besonders durch die Leistung
bei der Klassifikation von negativen Kritiken zu favorisieren sind.

10.3 Modellierung mit Bigramen

Im folgenden werden Bigrame statt Unigrame verwendet. Bei einem Ver-
gleich der Tabellen 10.2 und 10.1 mit der untenstehenden Tabelle 10.4 f&llt
auf, dass sich die Performance durch Beriicksichtigung der Bigrame der RF
verbessert, jedoch verschlechtert sie sich im Falle des Boostings. Innerhalb
der Klassifikation der negativen Kritiken sogar dramatisch. Dies ist auf die
gesteigerte Menge an nicht informativen Variablen zuriickfiihrbar.

Es sei an dieser Stelle erwidhnt, dass die Aufnahme hier im Gegensatz zu
anderen Modellen auf Floskeln die mindestens viermal im Korpus beobachtet
werden beschrankt wurde. Als Folge daraus ist eine Reduktion der DTM zu
erkennen, dies musste vorgenommen werden, um RF schétzen zu kénnen.
Fiir das Boosting wurde dies in beiden Fiéllen vorgenommen, es stellte sich
heraus, dass dies keine Anderung der gerundeten Ergebnisse bewirkt. Die
letzte Zeile der Tabelle zeigt die Ergebnisse der unbeschrinkten Aufnahme,
(Boosting I).

Tree GT S Sp Prmneg Prpos Flneg F1pos AUC
RF 0.88 0.23 0.96 0.39 0.96 0.28 0.93 0.66
Boosting | 0.87 0.36 0.93  0.40 0.92 0.37 0.93 0.74
Boosting I | 0.87 0.36 0.93  0.40 0.92 0.37 0.93 0.73

Tabelle 10.4: Zufallsziehung mit Bigramen

Die Ergebnisse der beeinflussten Stichprobenziehung sind der Tabelle 10.5 zu
entnehmen.

Bei einem Vergleich mit Tabelle 10.3 ist zu sehen, dass keine deutliche
Verdnderung durch die beeinflusste Stichprobenziehung zu erkennen ist.
Bei einem Vergleich der beiden Tabellen 10.3 und 10.5 ist keine deutliche
Verédnderung der Ergbenisse zu beobachten.
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Modell | Anzahl | GT S Sp  Prmneg Prpos Flneg F1pos AUC
Zufall 300 0.88 0.23 0.96 0.39 0.91 0.28 0.93 0.66
27 0.85 0.14 0.96 0.31 0.88 0.18 0.92 0.65
36 0.86 0.18 0.94 0.29 0.90 0.22 0.93 0.68
RF 54 0.85 0.37 0.90 0.25 0.94 0.30 0.92 0.70
72 0.83 045 0.86 0.16 0.96 0.23 0.91 0.68
81 0.82 049 084 0.12 0.97 0.19 0.90 0.65
Zufall 300 0.88 0.29 0.95 041 0.92 0.33 0.93 0.73
27 0.87 0.29 0.96 0.50 0.90 0.36 0.93 0.77
36 0.88 0.40 0.94 0.44 0.93 0.42 0.93 0.76
Boosting 54 0.86 0.56 0.88 0.31 0.96 0.39 0.92 0.70
72 0.85 0.60 0.86 0.21 0.97 0.31 0.92 0.69
81 0.79 0.68 0.79 0.13 0.98 0.21 0.87 0.63

Tabelle 10.5: Ergebnisse der Bigram Modelle fiir die Beeinflussung der Zie-
hung der Tupel des Trainingsdatensatzes



Kapitel 11

Wortvektoren

Neben der flexiblen Gestaltungsmoglichkeit innerhalb der neuronalen Netz-
werke hinsichtich der Anzahl der vedeckten Schichten oder den Aktivieruns-
funktionen ist es moglich Wortvektoren als Eingabe der NN zu verwenden.
BOW Modelle mit einer 1-of-V Kodierung weisen die Nachteile auf, dass
die Position des Wortes innerhalb des Satzes nicht beriicksichtigt wird. Die
Position innerhalb des Satzes kann aber von essentieller Bedeutung fiir die
Polaritét eines Satzes sein. Sdtze bestehend aus den selben Wortern, aber
unterschiedlichen Polaritdten weisen die gleiche Représentation auf. Deswei-
teren werden entweder Unigrame, Bigrame oder Trigrame, etc. mit einbezo-
gen, die jedoch durch die Kodierung immer den selben Einflul besitzen, z.B.
gehen im Falle von Bigramen die Beobachtungen ’sehr gut’ und 'war gut’ in
gleicherweise in die Modellierung ein.

Ein weiterer Aspekt ist, dass sich durch die Reduktion der Dimension der
DTM, z.B. durch die Exklusion von Wértern die nicht haufiger als fiinf mal
in einem Text vorkommen oder durch Extraktion von Stoppwortern, Infor-
mationen verloren gehen. Beispielsweise werden bestimmte Kombinationen
aus Wortern oder Synoymen nicht mehr beriicksichtigt, welche die selbe Be-
deutung besitzen und auch die selbe Wirkung auf die Polaritét einer Aussage
aufweisen wenn diese nicht haufig genug im Korpus auftreten. Erweitert man
durch die Betrachtung von weiteren N-Gramen, wie Trigramen, bldht man
unter Umstdnden die Dimension unnétig auf, da selten Floskeln wie 'sehr
sehr gut’ zu beobachten sind.

Im Gegensatz zu BOW beziehen Wortvektoren in deren Darstellungsform
der Worter syntaktische und semantische Beziehungen ein. Zum Beispiel sol-
len die synthaktischen Beziehungen, a verhilt sich zu b, wie ¢ zu d ungefahr
gleich sein. Das heisst der Abstand zwischen beispielsweise gut und besser soll
dem Abstand von schlecht zu schlechter moglichst gleich sein. Weiter sollen
semantische Beziehungen zwischen Wortern durch v(Konig) — v(Mann) +

78
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v(Frau) = v(Kénigin) ergeben, das Ergebnis sollte zumindest in der Nihe
des Vektors v(Konigin) sein. Um diese Vorteile zu nutzen werden in neueren
Methoden WV als Eingabe in die NN verwendet.

Vgl. Mikolov et al., 2013a, Mikolov et al., 2013b und Pennington et al., 2014.

11.1 Das Global Vectors Modell

WYV konenn durch das Global Vectors Modell nach Pennington et al., 2014
erstellt werden, hierzu wird das gewichtete kleinste Quadrate Modell verwen-
det.

Die Basis des GloVe Modell bildet die Eingabematrix X mit den Eintrdgen
Xij, diese entsprechen der absoluten Héufigkeit des gemeinsamen Auftretens
der Worter 7 und j. Diese ist symmetrisch, die Zeilen und Spalten entsprechen
den einzelnen Wortern des Vokabulars. Die Summe ), X, entspricht der
Anzahl wie oft ein Wort k im Kontext des Wortes ¢ auftritt. Um innerhalb der
Matrix X die Tatsache zu beriicksichtigen, dass mit steigender Entfernung
der Worter immer weniger Einfluss aufeinander nehmen wird der Faktor 1/d
eingefiirt. d entspricht der Fenstergréfle der betrachteten Kontextwérter und
steigt mit grosser werdendem Abstand, z.B. entspricht der Wert d = 2 dem
Gewicht der {iberndchsten Worter des aktuellen Wortes.

Die bedingte Wahrscheinlichkeit dass das Wort j im Kontext von Wort ¢
erscheint ist gegeben durch P;; = P(j|i) = X;;/X;.

Der Ausgangpunkt des Modells ist die Relation,

P,
Py

Dabei représentieren w;, w;, Wy, € R?, der Wérter 7, j und des Testwortes k. d
entspricht der Dimension der Fenstergrofie der betrachteten Kontextworter.
Die Darstellung der Beziehungen zwischen den Wértern i, j, k£ wird von den
Autoren anhand dem folgenden Beispiel motiviert.

Seien die Zielworter ¢ = Fis und j = Dampf gegeben, dann sollte die Re-
lation durch die Hinzunahme des Wortes k = stabil grof} sein, wohingegen
die Relation durch die Hinzunahme des Wortes k = gasformig klein sein
soll. Grofle Werte sprechen demnach fiir eine groflere Beziehung des Wortes
Eis zu dem Wort stabil. Kleine Werte sprechen fiir eine gréflere Beziehung
des Wortes Dampf zu dem Wort gasformig. Fiir Worter wie k = Wasser
welche gleichzeitig einen Bezug zu beiden Zielwortern représentieren oder
k = Mode welche keinen Bezug zu beiden Wortern aufweisen sollte die Re-
lation nahe eins sein.
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Das gewichtete kleinste Quadrate Modell welches zur Schétzung der unbe-
kannten Funktion F'() verwendet wird lasst sich wie folgt darstellen,

%
T =Y f(Xi) (w] g + b; + b, — log(Xy5))?, (11.2)
ij=1

wobei V' dem Umfang des Vokabularsentspricht. w;, w; entsprechen den Wort-
vektoren, diese entsprechen der Zeile bzw. Spalte der Matrix X. b;, by, ent-
sprechen dem Interecept. log() dient dazu, dass sehr hiufige Beobachtungen
keinen zu groflen Einfluss im Vergleich, zu weniger héufigen Beobachtungen
besitzen. Die stetige Gewichtsfunktion f(X;;) soll folgende Anfoderungen
erfilllen 1. f(0) = 0. 2. f(x) nicht fallend, so dass seltenen Beobachtungen
keine zu groflen Gewichte zugeordnet werden. 3. f(x) sollte fiir groBe Werte
von z keine zu grolen Gewichte definieren.
Fiir f(z) wird folgendes vorgeschlagen,

T/ Tmaz)® falls T < Toas
flz) = {i / ) ) (11.3)
sonst

Nachfolgend werden zur Generierung der WV die Parameter entsprechend
der Arbeit von Pennington et al., 2014 gewéhlt. @ = 3/4 und z,,,, = 100.
Zur Optimierung wird das AdaGrad verfahren nach Duchi et al., 2011 ver-
wendet, mit Startlernrate v = 0.05. Fiir die WV wird die Dimension von 50
definiert und 100 Iterationen zugelassen. Worter die mindestens vier mal im
Korpus beobachtet werden, werden zur Schétzung von WV verwendet. Die
Fenstergrofle wird mit 21 Wortern festgesetzt.

11.2 Erstellung der Wortvektoren

Pennington et al., 2014 zeigen in Ihrer Arbeit, dass sich die Leistung des
GloVe Modells durch ein Anstieg des Vokabulars verbessert. Aus diesem
Grund wird zusétzlich zum vorliegenden Korpus der Hotelkritiken ein Kor-
pus aus der Leipziger Korpus Sammlung der Universitéit Leipzig verwendet,
vgl. Goldhahn et al., 2012. Die beiden Korpora werden miteindander kombi-
niert und zur Schéitzung von WV verwendet. Der Datensatz der Universitit
Leipzig umfasst 2791246 Sitze und besteht aus zufillig zusammengetragenen
Sétzen aus Nachrichten oder dem Internet. Unvollstindige Sétze, sowie Inhal-
te einer anderen Sprache werden entfernt. Der Datensatz aus dem Jahre 2015
kann unter dem Link: http://wortschatz.uni-leipzig.de/en/download
heruntergeladen werden.
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Eine weitere Moglichkeit bieten Datensétze wie eine Momentaufnahme des
Internetlexikons Wikipedia, denkbar sind auch Biicher als Korpus.

Vor der Schéatzung der WV werden Satzzeichen und Zahlen aus dem Korpus
entfernt. Auch wird die Groflschreibung elimieniert, so dass alle Worter klein-
geschrieben im Text erscheinen. Um zu gewéhrleisten, dass soviele Worter wie
moglich im Korpus enthalten sind wurde auf eine Extraktion der Stoppworter
verzichtet. Es ergaben sich 254915 verschiedene Wortvektoren.

Die beiden nachfolgenden Grafiken 11.1 und 11.2 zeigen die Schlagworter
"Montag’ und "Vater’ sowie deren sechs bzw. 28 Worter welche die geringste
Distanz zu dem jeweiligen Schlagwort innerhalb der gesamten WV aufweisen.
Die Distanz zwischen den einzelnen WV wird die Kosinus Ahnlichkeit berech-
net. Zur grafischen Darstellung werden jeweils die ersten beiden Dimensionen
der WV verwendet.

Wochentage

Irenag

.
samstag

edonnerstag d.lenstag scnnta'g

Dimension 2
1

.
mittwoch
-0.6

montag

02 04 0’6
Dimension 1

Abbildung 11.1: Umgebung des Wortes Montag
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Abbildung 11.2: Umgebung des Wortes Vater

In Grafik 11.1 werden die Wochentage alls néchstgelegene Worter identifi-
ziert,.

Abbildung 11.2 zeigt fast nur Worter die in Bezug zu Familie stehen, wie
"Tochter’, ’"Mutter’, oder 'Ehefrau’. Ebenfalls erkennbar sind Worter die das
soziale Umfeld beschrieben, z.B. "Freund’, oder 'Kollegen’. Dies veranschau-

licht, dass durch Wortvektoren Beziehungen zwischen den einzelnen Begriffen
erlernt werden konnen.

Grafik 11.3 bildet die 40 Worter der nédchsten Umgebung des Wortes
"Friithstiicksbuffet’ ab.
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Abbildung 11.3: Umgebung des Wortes Friihstiicksbuffet
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Erkennbar ist hier, die Ndahe von ’Friihstiicksbuffet” und dessen alternativer
Schreibweise "Friihstiicksbiiffet’, sowie dem Begriff "Friihstiicksraum’. Deswei-
teren zeigt sich, dass sich Sinnesabhéngige Abschnitte formieren. So erschei-
nen im naheren Umfeld des Wortes "Zimmer” Worter die intuitiv mit diesem
in Verbinung gebracht werden, z.B. 'Betten’, oder 'gerdumig’. Die letztge-
nannten drei Worter weisen ebenfalls eine weitere Distanz zum "Friihstiicks-
buffet’ auf als sie untereinander aufweisen.

Greift man den Punkt nochmals auf, dass die WV basierend auf der Matrix
des gemeinsamen Paarweisen auftretens der Worter gebildet werden, so ist zu
erwahnen, dass die Darstellung der Beziehungen zwischen den Wortern stark
von der Fenstergrofie d abhéngt. Kombinationen auflerhalb des Fensters wer-
den nicht beriicksichtigt und somit nicht in die Modellierung aufgenommen.
So werden die Wérter "Personal” und deren Kontextworter hdufiger gemein-
sam oder 'néher’ in Kombination mit "Friihstiicksbuffet erwahnt, als z.B. die
Kombinationan aus 'Personal’ und *Zimmer’. Hierdurch kann die Uberlage-
rung der einzelnen Aspekte erklart werden.

11.3 Weitere Verfahren zur Schitzung von
Wortvektoren

Von Mikolov et al., 2013a und Mikolov et al., 2013b wird zur Generierung
der WV das Continuous Bag-of-Words Modell (CBOW) und das Continuous
Skip-gram Modell (SKG) vorgeschlagen. Diese beiden Modelle verwenden
lokale Fenster zur Schitzung von WV. Dabei wird jeweils ein neuronales
Netzwerk mit einer verdeckten Schicht herangezogen. Beim CBOW werden
N umliegende Fensterworter verwendet um den WV des aktuell betrachteten
Wortes zu generieren. Beim SKG werden basierend auf dem aktuell betrach-
teten Wort die WV der N Fensterworter prognostiziert.

Ein weiteres Verfahren ist das Latent Semantic Analysis (LSA) Verfahren
nach Deerwester et al., 1990, dieses Verfahren nutzt die globale Matrix Fak-
torisierung zum erlernen von WV.

Auf diese Verfahren wird im Rahmen dieser Arbeit nicht ndher eingegangen,
fiir einen tieferen Einblick sei hier auf Mikolov et al., 2013a und Mikolov
et al., 2013b, sowie Deerwester et al., 1990 verwiesen.

Pennington et al., 2014 stellen zum einen fest, dass bei einem Vergleich der
verschiedenen Ansétze keine groffen Unterschiede beobachtbar sind, wenn die
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Verfaren das gemeinsame Auftreten von Wortern als Basis verwenden. Jedoch
ergibt sich durch die globale Betrachtung des GloVE Modells, im Vergleich
zur lokalen Betrachtung des SKG Modells und des CBOW Modells, eine bes-
sere Leistung der Darstellung der Zusammenhénge. Beispielsweise ergibt sich
fiir das GloVe Modell im Vergleich zum SKG und CBOW, bei gleicher Trai-
ningszeit eine hohere Akkuratheit bei der Modellierung der Zusammenhénge.
Zum anderen

Im folgenden wird eine Moglichkeit um die unterschiedlichen WV, verschie-
dener Modelle, zu kombinieren vorgeschlagen.

Basierend auf identischen Korpora und den selben Eingabematrizen werden
die WV durch die unterschiedlichen Modelle geschitzt. Die finalen Prognosen
der jeweiligen Worter konnten in eine Matrix, die jeweils ein Wort reprisen-
tiert iiberfithrt werden. Durch z.b. eine Matrix Faktoriesierung konnte somit
ein einzelner Vektor fiir ein Wort generiert werden.

Die Methoden der folgenden Kapitel greifen auf WV als Eingabewerte
zuriick.



Kapitel 12

Neuronale Netzwerke

12.1 Definition Neuronaler Netzwerke

Neuronale Netzwerke (NN) dienen der Approximaton einer unbekannten
nicht linearen Funktion, f(X). Dabei werden die Eingabewerte durch die
Schichten des Netzwerks geschleust um die Zeilvariable zu prognostizieren.
Jede Schicht besteht aus einer Ansammlung von Neuronen, welche durch
linear Kombinationen miteinander Verbunden sind. Die Features einer nach-
gelagerten Schicht werden mithilfe einer Aktivierungsfunktion aktiviert.

NN verfolgen die Intention durch iterative Justierung der Gewichte des Netz-
werks, die Abweichung zwischen den Prognosen und den tatséchlichen Beob-
achtungen zu minimieren, vgl. Hastie et al., 2008.

Zur Illustration eines neuronalen Netzwerks mit einer verdeckten Schicht und
einer beliebigen Aktivierungsfunktion dient Grafik 12.1, diese Grafik wurde
Hastie et al., 2008 entnommen.

Abbildung 12.1: [llustration eines Neuronalen Netzwerks mit einer verdeckten
Schicht

85
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Im folgenden wird ungeachtet der Notation in dieser Arbeit die Notation der
jeweiligen betrachteten Arbeiten aufgegriffen.

12.2 Ein einfaches Neuronales Netzwerk

Zur allgemeinen Erklarung dient das 'wanilla neural net’, auch bekannt als
‘single hidden layer backpropagation network’ oder ’single layer perceptron’,
vgl. Hastie et al., 2008.

Hierfiir sei der Inputvektor X € R™, die Modellparameter bzw. die Ge-
wichte a = (ag, aq,...qy) mit m =1,.... M und 8 = (By, b1, - .., Bx) mit
k =1,..., K gegeben. Zusatzlich sind die tatsdchlichen Werte Y} bekannt.
Im Falle der Regression entspricht £ = 1. Im Falle der Klassifikation ent-
spricht £k =1,..., K der Warscheinlichkeit der k-ten Klasse.

Der Forward Pass’

Der ’Forward Pass’ dient der Berechnung der Ausgabewerte des NN und
ldsst sich wie folgt darstellen.

Zm = 0(om +alX), m=1,..., M,
Th=Por+6L2Z, k=1,... K, (12.1)

Je(X) = gu(T).
Mit {T}
(T = pr i

W) = SR (T

Die Gewichte w = (a, ) werden fiir die erste Iteration in der Regel zufillig
generiert, z.B. durch Ziehung aus der Gleichverteilung. Eine Schétzung durch
die kleinste Quadrate Methode oder Maximum Likelihood ist moglich, wenn
die Softmax Aktivierungsfunktion und Kreuzentropie als Verlustfunktion her-
angezogen wird, vgl. Hastie et al., 2008.

Die Features Z,, der verdeckten Schicht werden mithilfe einer Funktion ()
der linear Kombinationen aktiviert. Als Aktivierungsfunktion fungiert die
sigmoid Funktion mit o(v) = 1/(1 + exp(—v)) und o(v) € [0,1]. Sémtliche
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Features werden zu einem Vektor Z = (Zy,...,Z,,) zusammengefasst und
stellen die verdeckte Schicht dar. Die Netzwerkarchitektur kann mit selbi-
gem Vorgehen auf eine beliebige Anzahl an verdeckten Schichten ausgewei-
tet werden. Als Aktivierungsfunktion kénnen ebenfalls andere Funktionen
wie die tangens hyperbolicus Funktion herangezogen werden. Im einfachsten
Fall entspricht diese der Identitdtsfunktion und kann als lineare Regression
angesehen werden.

In der letzten Schicht werden die Prognosen des Netzwerks durch die Soft-
max Funktion g¢i(7") aktiviert, mit den linear Kombinationen T, T}, =
(T1,...,Tk). Zur Prognose der Ausgabewerte des Netzwerks dient die Soft-
max Funktion, das FErgebnis entspricht der Wahrscheinlichkeitsverteilung
iiber die k£ Klassen der Zielvariablen Y. Als Prognose des Netzwerks wird
die Klasse mit der grofiten Wahrscheinlichkeit gewéhlt.

Die sehr flexible Netzwerkarchitektur kann mit auf eine beliebige Anzahl an
verdeckten Schichten ausgeweitet werden. Verschiedene Schichten kénnen un-
terschiedliche Aktivierungsfunktionen besitzen.

Der ’backward Pass’

Der Einstieg in den "backward Pass’ erfolgt durch die Berechnung der Kosten-
funktion, oder der Verlustfunktion. In diesem Fall wird der quadrierte Fehler
R(©), wobei © den Parametern des Netzwerks entspricht herangezogen. Bei
der Klassifikation ist auch die Wahl der Kreuzentropie als Verlustfunktion
moglich.

Der Fehler des "vanilla neural net’ nach Hastie et al., 2008 ist definiert durch,

N K
RO)=> Ri=> Y (yix— fulz:))” (12.2)
i=1 i=1 k=1
Die Minimierung von R(©) erfolgt durch die ’back propagation’, dazu die-
nen Verfahren wie das Gradientenverfahren. Der Gradient kann durch die
Kettenregel hergeleitet werden. Die Ableitungen sind darstellbar als,

385]:; = —2{yir — fu(@:) Y91 (Brzi) Zmis (12.3)
OR; K - o
oy Z 2(yie — fr(2:)) 91 (B, 2i) Brm0' (04, ) Tt (12.4)
mn k=1
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Mit diesen Ableitungen lassen sich die Gewichte fiir die (r + 1) Iteration
aktualisieren,

N

(r+1) ) OR;
223 B
und
r T aRl
™ = bl =% —rs (12.6)
ml

v, entspircht der Lernrate. Diese kann als konstant gewéhlt werden, jedoch
kann diese auch fiir jede Epoche (Iteration) optimal gew#hlt werden, vgl.
Hastie et al., 2008.

Die Groflen
OR;
I S 12.7
und
OR;
m = Smilil, (128)
mit

K
Smi = U,(O@ﬂ?i) Z Bkmékza
k=1
0r; und s,,; konnen als Fehler der aktuellen Iteration Interpretiert werden.

Ausgehend von den Fehlern werden die Gewichte rekursiv angepasst. Dieser
Vorgang wird solange wiederholt bis ein Stoppkriterium erreicht ist, oder die
tatséchlichen Beobachtungen mit den Prognosen des Netzwerks iibereinstim-
men.

12.3 Komplexitidt von Neuronalen
Netzwerken

Die Komplexitdt von NN steigt mit dem Umfang der Netzwerkarchitektur.
Betrachtet man ein Wort als Eingabe, € R™! und Gewichte, w € R%*!
so ergibt sich durch die linear Kombination w'z ein Skalar als Feature Z.
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Erhoht man die Anzahl der Worter ergibt sich eine Eingabe der Dimensi-
on X € R™4 dann entsteht ein Feature Vektor der Dimension Z € R™*!.
Wird zusétzlich die Anzahl der Einheiten der verdeckten Schicht um p erhoht
ergibt sich eine Feature Matrix Z € R™*P. Dieses Beispiel verdeutlicht den
raschen Anstieg der Komplexitat von NN, vgl. Mikolov et al., 2013a.
Erhoht man weiter die Anzahl der verdeckten Schichten, bei gleicher Struk-
tur, wird dieser Rechenaufwand ebenfalls erhoht. Dem kann entgegen gewirkt
werden in dem z.B. die Dimension der Eingabevektoren bzw. die Dimension
der Gewichtsvektoren verringert wird. Die Verkleinerung des Umfangs des
Vokabulars, wie die Extaktion der Stoppworter bewirkt ebenfalls eine Re-
duktion der Komplexitdt. Durch diesen Vorgang werden vor der Schéitzung
wenig Informative Worter entfernt.

Ebenfalls besitzt die Wahl der Aktivierungsfunktion einen Einfluff. Wird wie
im Beispiel oben, die Identitdtsfunktion als Aktivierungsfunktion gewé#hlt
entsteht kein weiterer Rechenaufwand. Durch die Wahl anderer Aktivierungs-
funktionen wie z.B. der Logistischen Funktion ist jeweils ein weiterer Rechen-
schritt notig. Aktivierungsfunktionen kénnen aber auch den Effekt besitzen,
dass sie eine Reduktion der Dimensionen bewirken. Nimmt man die z.B.
die Softmax Funktion an generiert diese einen k£ Dimensionalen Vektor ent-
sprechend der Dimension der Zielvariablen, unabhéngig von der Anzahl und
Dimension des Funktionsarguments. Im Falle dass die Dimension der verdeck-
ten Schicht gréfer als die Dimension des k dimensionalen Ausgabevektors ist
entsteht eine Verringerung der Dimension. Ein lineares Regressionsmodell
generiert einen Skalar als Ausgabe, ebenfalls unabhéngig von der Dimension
des Arguments.

Die Wahl des Losungsverfahrens zur Optimierung der Verlustfunktion, bzw.
des Prognosefehlers, ist fiir die Rechenzeit des Netzwerks mitverantwortlich.
Je nach Optimierungsverfahren oder der Wahl der Hyperparamter, kann sich
die Zahl der Iterationen, bzw. Epochen bis zur Konvergenz erhohen oder ver-
ringern. An dieser Stelle sei angemerkt, dass bei allen Optimierungsverfahren
immer das Problem auftreten kann, dass nur ein lokales Optimum gefunden
wird. Diesem Problem wird begegnet indem, zur Optimierung verschiedene
Startwerte gesetzt werden und die Ergebnisse anschliessend verglichen wer-
den sollten. Daher sollte jedes Netzwerk wiederholt geschéitzt werden. Auch
die Wahl der Lernraten besitzt einen Einfluss, kleine Lernraten erfordern
mehr Iterationen zur Konvergenz und koénnen in lokalen Optimas héngen
bleiben. Zu hohe Lernraten bergen die Gefahr Optimas zu Uberspringen.
Aus diesen oben aufgefithrten Punkten sollte immer die Wechselwirkung zwi-
schen Verbesserung der Prognose durch eine verénderte und / oder umfang-
reichere Modell Architektur des Netzwerks beachtet werden und verglichen
werden ob ein weniger komplexes NN #hnlich gute Ergebnisse liefert.
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Durch die Komplexe Struktur der NN neigen diese zur Uberanpassung. Dies
kann durch eine Wahl zu vieler verdeckten Einheiten oder zu vieler verdeck-
ten Schichten begiinstigt werden. Neben anderen Verfahren die zur Regula-
risierung von NN herangezogen werden kénnen, wird von Srivastava et al.,
2014 das Dropout Verfahren vorgeschlagen. Dabei werden Einheiten des NN
zuféllig wéhrend des Trainings weggelassen. Wiahrend der Trainingsphase
werden fiir jeden neuen Fall zuféllig Einheiten herausgelassen und ein 'neues’
NN angepasst. Im Verlauf der der Testphase wird das vollbestzte” NN heran-
gezogen und skalierte approximative durchschnittliche Gewichte verwendet,
vgl. Srivastava et al., 2014. Auf dieses Verfahren wird im spéateren Verlauf
der Arbeit nocheinmal eingegangen.

12.4 Neuronales Netzwerk mit Bag of Words

Um die neuronalen Netzwerke auf die Thematik der Klassifikation von Ho-
telbewertungen anzuwenden wird die Eingabematrix, fiir Unigrame, des neu-
ronalen Netzwerks mit einer verdeckten Schicht entsprechend den vorherigen
Kapiteln gewéhlt. Als Aktivierungsfunktion dient die Logistische Funktion,
sowie die Softmax Funktion. Als Verlustfunktion wird der quadrierte Fehler
verwendet, zur Optimierung dient das Gradientenverfahren, die Lernrate ist
mit 0.05 definiert.

Die Ergebnisse konnen der Tabelle 12.1 entnommen werden. Die ersten bei-
den Zeilen der Tabelle zeigen die Resultate der zufilligen Stichprobenziehung
von 300 bzw. 500 Tupeln, die restlichen Zeilen der Tabelle enthalten die Er-
gebnisse der beeinflussten Ziehung von negativen und positiven Kritiken die
in den Trainingsdatensatz aufgenommen werden. Hierbei umfasst der Trai-
ningsdatensatz 300 Kritiken. Die absoluten Anzahlen der negativen Kritiken
die in den Trainingsdatensatz aufgenommen werden sind ab der dritten Zeile
angegeben.
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GT S Sp  Prmneg Prpos Flneg F1pos AUC
300 | 0.86 0.32 0.94 0.42 0.91 0.34 0.92 0.63
500 | 0.88 0.41 0.94 047 0.92 0.43 0.93 0.68
27 [ 0.87 0.25 096 0.44 0.90 0.35 0.93 0.61
36 | 0.87 034 094 040 0.92 0.36 0.93 0.64
54 [ 0.88 0.45 091 0.33 0.95 0.37 0.93 0.68
72 1 0.88 0.57 0.89 0.25 0.97 0.34 0.93 0.73
81 | 0.86 0.53 0.88 0.16 0.98 0.25 0.92 0.70
2 087 040 093 043 0.92 0.40 0.93 0.66

Tabelle 12.1: Ergebnisse des neuronalen Netzwerke

Bei Betrachtung der Tabelle ist erkennbar dass sich die Kennzahlen des NN
dghnlich zu den Interpretationen der vorherigen Methoden verhalten.

Im Falle der zufélligen Generierung der Trainingsdaten zeigt sich die Ge-
samttrefferrate (0.86; 0.88). Diese verhélt sich &hnlich zu den Werten der
vorherigen Methoden und kann als gut eingestuft werden. Bei Betrachtung
der Kennzahlen innerhalb der negativen Kritiken ist festzustellen dass die
Sensitivitdt einen mittelméaBigen Wert annimmt. Die Prézision spiegelt wie-
der, dass nur fast jede zweite Prognose mit der tatsidchlichen Polaritéit der
Kritik iibereinstimmt. Der F1 Score spricht fiir eine mittlere Messgenauigkeit
der Methode.

Die Kennzahlen der Prognose der positiven Kritiken lassen den Schluss zu,
dass diese relativ zuverlassig Klassifiziert werden. Die Werte der AUC spre-
chen ebenfalls gegen ein vorherrschen eines Zufallsprozesses.

Bei einem Vergleich der beeinflussten Stichprobenziehung ist zu sehen, dass
die Gesamttrefferrate ebenfalls gute Werte aufweist, dies entspricht den Re-
sultaten der vorhergehenden Methoden. Die Sensitivitdt steigt mit zuneh-
menden Verhéltnis von negativen zu positiven Kritiken. Diese féllt jedoch
ab 72 negativen Kritiken ab, wobei der Wert immer noch mehr als doppelt
so hoch als bei 27 negativen Kritiken ist. Die Prézision (Pr neg) und der
F1 Score (F1 neg) nehmen mit der Zunahme an negativen Kritiken in den
Trainingsdaten ab. Dies weist darauf hin dass bei einer hoheren Relation
zwischen negativen und positiven Hotelbewertungen die Zuverlassigkeit bei
der Klassifikation von negativen Hotelbewertungen abnimmt. Die Werte der
AUC nehmen im Verlauf der Steigerung der Anzahl an negativen Kritiken
zu. In allen Fillen sprechen diese ebenfalls gegen einen Zufallsprozess.

Die Kennzahlen der Klassifikation von positiven Kritiken konnen ebenfalls als
gut eingestuft werden. Dies ldsst auch im Falle der beeinflussten Stichproben-
ziehung die Aussage zu, dass dieses NN einen guten Klassifikator darstellt.
Erkennbar ist jeoch dass sich trotz der Verbesserung der GT durch die be-
einflusste Stichproben Ziehung die Sensitivitit, Spezifitit, die prazision der
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negativen Prognosen, sowie der F'1 Score der negativen Kritiken im Vergleich
zu zufélligen Stichprobenziehung verschlechtern. Dies fithrt zu der Aussage,
dass durch die Beeinflussung der Stichprobenziehung keine Verbesserung des
Modells erreicht werden kann.

Stellt man erneut einen Vergleich mit den Methoden der vorherigen Kaptiel
an, so ist der Schluss zuléssig dass dieses NN mit einer einfachen Architektur,
auch im Falle der beeinflussten Stichprobenziehung, die besseren Ergebnisse
liefert: Jedoch sind die Methoden MaxEnt und Boosting hervorzuheben die
bei der Klassifikation von Kritiken der Leistung des NN dhneln. Das Boos-
ting iibertrifft diese sogar. Desweiteren steigt die AUC mit steigender Anzahl
an negativen Bewertungen und entfernt sich immer mehr dem Zufallsprozes-
ses. Bei den Methoden der vorherigen Kapitel sinkt der Wert der AUC und
néhert sich einem Zufallsprozess immer mehr an.

Da sich keine deutliche Verbesserung des NN, insbesondere bei der Klassifika-
tion der negativen Bewertungen, durch die beeinflusste Stichprobenziehung
ergab, wird im Folgenden auf dieses Verfahren verzichtet.

Zusétzlich wurde untersucht ob sich die Leistung des NN durch geénderte
Hyperparmeter verandert. Dies wurde vorgenommen indem jeweis ein Hyper-
parameter geindert wurde und die anderen festgehalten wurden. Betrachtet
wurden zum einen die Lernraten v = (0.01,0.1) und zum anderen die Anzahl
der verdeckten Schichten v = (1,2,3,4,5). Als Referenz diente das Modell
mit einer zufélligen Auswahl von 500 Tupeln. Das NN mit zwei verdeckten
Schichten ist zu erwéhnen. Die Ergebnisse liegen jedoch etwas unterhalb des
NN mit einer verdeckten Schicht und konnen der letzten Zeile der Tabelle
12.1 entnommen werden. Fiir die restlichen Anderungen ergab sich eine Ver-
schlechterung der Leistung des NN. Dies ldsst den Schlufl zu, dass dieses NN
bereits einen guten Klassifikator definiert und eine Erhohung der Komple-
xitdt des NN unnotig ware.

Zusatzlich ist jeweils ein NN mit obiger Netzwerk Architektur und Hyperpa-
rametern mit 300 Tupeln fiir Bigrame betrachtet worden. Die Tabelle 12.2
zeigt die Ergebnisse.

GT S Sp  Prmneg Prpos Flneg F1pos AUC
300 | 0.86 0.35 0.93 0.39 0.92 0.45 0.92 0.64
500 | 0.87 0.39 094 0.44 0.92 0.40 0.93 0.66

2 087 042 093 0.44 0.93 0.42 0.93 0.67

Tabelle 12.2: Ergebnisse des neuronalen Netzwerks fiir Bigrame
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Durch die Betrachtung von Bigramen, anstelle von Unigramen, stellte sich
eine Verschlechterung der Leistung des NN dar. Da sich durch Bigrame die
Anzahl der Eingabewerte vergrossert und zusétzlich die Zahl der Features die
keine Information liefern ansteigt, wird die Verschlechterung auf die Netzwerk
Architektur zuriickgefiihrt. Diese ist womdglich nicht in der Lage, den gestei-
gerten Umfang der Eingabewerte ausreichend zu approximieren. Es werden
NN mit v = (2, 3,4, 5) verdeckten Schichten betrachtet. Es stellte sich heraus,
dass ein NN mit zwei verdeckten Schichten eine Verbesserung der Leistung
erbringt. Jedoch ist diese, trotz der Verbesserung, schlechter als die Leis-
tung bei Unigramen. Durch die Verbesserung wird der Schluss gezogen, dass
die hohere Anzahl an Eingabevariablen fiir den selben Satz eine klomplexere
Architektur verlangt. Das Ergebnis kann in Zeile drei der Tabelle 12.2 einge-
sehen werden. Aufgrund dieses Ergebnisses kann gefolgert werden, dass eine
zusétzliche Betrachtung von Bigramen keine Verbesserung der Klassifikation
verursacht.

12.5 Neuronales Netzwerk mit Wortvektoren

Um die Wortvektoren in die Klassifikation der Hotelbewertungen mit einzu-
beziehen werden im Weiteren, WV statt die BOW Darstellung verwendet.

Die Wortvektoren des GloVe Modells werden verwendet. Ein NN mit einer
verdeckten Schicht, dem stochastischen Gradientenverfahren mit Lernrate
von 0.05 wird herangezogen. Um eine Uberanpassung zu vermeiden wird
die L2 Regularisierung verwendet. Der Trainingsdatensatz wird durch eine
Zufallsauswahl von 500 Tupeln aus dem urspriinglichen Datensatz generiert.
Die Tabelle 12.3 zeigt die Ergebnisse.

GT S Sp  Prneg Prpos Flneg F1pos AUC
500 | 0.89 0.46 0.94 0.51 0.93 0.49 0.94 0.70

Tabelle 12.3: Ergebnisse des neuronalen Netzwerks mit Wortvektoren

Aus der Tabelle ist ersichtlich, dass durch die Einbeziehung der Wortvekto-
ren, im Vergleich zu dem NN mit BOW die Gesamtleistung des Klassifikators
gesteigert werden kann. Die Allgemeine Verbesserung wird auf die Leistung
des Modells im Bereich der Klassifikation der negativen Hotelkritiken zuriick-
gefiihrt. Die Leistung des Boosting und MaxEnt seinen an dieser Stelle wieder
erwahnt. Diese stehen den Ergebnissen des hier betrachteten NN nicht nach.
Betrachtet man den Aufwand der zur Erstellung des NN betrieben werden
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muss kann gesagt werden dass unter Umsténden das Boosting bzw. die
MaxEnt bevorzugt werden konnen.
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Kapitel 13

Weitere Neuronale Netzwerke

Dieses Kapitel soll einen Ausblick auf weitere NN geben.

13.1 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Networks (CNN) nutzen sich iiber die vorlgelagerte
Schicht verschiebende Filter um lokale Features zu generieren . Diese Fea-
tures werden in eine Pooling Schicht projiziert. Im Anschluss daran werden
diese Features der Ausgabeschicht iibergeben woraus die Ausgabewerte des
Netwzwerks generiert werden. CNN konnen als Erweiterung der NN angese-
hen werden.

Verfahren nach Kim, 2014

Nachfolgend wird ein CNN auf Kim, 2014 erklért.

Die Eingabematrix reprisentiert die n Worter des aktuell betrachteten Sat-
zes. Die einzelnen Worter werden durch k-dimensionale WV nach dem
CBOW Verfahren generiert, vgl. Mikolov et al., 2013a. Dazu werden die
vordefinierten Wortvektoren von Word2Vec verwendet. Diese werden als sta-
tisch wihrend des gesamten Trainings angesehen. Um im néchsten Schritt die
lokalen Features ¢; zu erstellen wird ein rollierender Filter bestehend aus A
Wortern verwendet und auf alle moglichen Fenster der vorgelagerten Schicht
angewendet. Dabei generiert ein Filter ein Feature. Die daraus entstehenden
Features lassen sich durch die Gleichung

C; = f(w.ﬁinurhfl + b) (131)

darstellen. b entspricht dem Intercept. f() représentiert eine nicht-lineare
Funktion, z.B. den tangens hyperbolicus. w stellt den Gewichtsvektor dar
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und z;.;.,_1 die Worter des aktuell betrachteten Fensters. Die Menge der
daraus entstehenden Features entspricht der sogenannten Feature Map c,
mit

c = {Cl, Co,y ... 7Cn7h+1} € Rn7h+1. (132)

Aus dieser Feature Map wird der maximale Wert, ¢ = max{c} des jeweili-
gen Filters ausgewihlt, dieser reprasentiert das Feature mit dem hdochsten
Informationsgehalt. Um eine grossere Anzahl an Features zu erreichen wer-
den von den Autoren verschiedene Filter mit unterschiedlichen Anzahlen von
Fenstergrossen h verwendet. Diese Features werden dann in die vollstédndig
verkniipfte Ausgabeschicht {ibergeben. Dabei bedeutet vollstiandig dass je-
des Element mit der Aktivierungsfunktion verbunden ist. Durch die Softmax
Funktion wird dann die Wahrscheinlichkeitsfunktion der jeweiligen Labels
ausgegeben. Um die Uberanpassung zu verhindern wird das Dropoutver-
fahren verwendet, Srivastava et al., 2014. Um den finalen Feature Vektor
z={é,...,¢n} der Ausgabeschicht zu generieren werden zufillig ein Anteil
von p Einheiten der verdeckten Schicht ausgelassen. Hieraus ergibt sich dann
die Gleichung fiir die Zielvariable vy,

y=w(z xr)+b, (13.3)

wobei der Vektor r € R™ zur 'Maskierung’ dient, dessen Eintrége entspre-
chen Bernoulli Zufallsvariablen mit der Warscheinlichkeit p das eine eins auf-
tritt. Durch die elementweise Multiplikation mit dem Vektor z fallen dann
entsprechend die Features heraus. Die Gradienten werden nur fiir die noch
existierenden Features berechnet.

Waéhrend der Testphase werden die Gewichte durch w = pw skaliert es exis-
tiert kein Wegtfall von Gewichten. Zusétzlich wird fiir jede Iteration des Gra-
dienten Verfahren angenommen dass ||w||s = s falls |Jw||s > s, wobei der
Hyperparameter s eine obere Grenze der Aktualisierung der Gewichte dar-
stellt und ||w||s der lo—Norm. Dies kann die Leistung eines CNN verbessern,
da durch eine Begrenzung hohe Werte fiir die Lernraten gewéhlt werden
konnen ohne dass sich die Gewichte aufbldhen, vgl. Srivastava et al., 2014
und Srivastava et al., 2012. Ebenfalls verringert sich der Rechenaufwand mit
sinkendem p.

Die Hyperparameter des Modells werden wie folgt gewihlt, Fenstergrofle
h = 3,4,5 der drei Filter mit jeweils 100 Feature Maps. Die Fenstergrofie
ist dquivalent, dass N-Grame bestehend aus drei, vier oder fiinf Wértern be-
trachtet werden. Die Ausfallrate entspricht p = 0.5. s = 3 und die mini-batch
Grofe fiir das Gradienten Verfahren enspricht 50. Fiir das Gradienten Ver-
fahren wurde die Adadelta Regel nach Zeiler, 2012 gewéhlt. Laut Kim, 2014
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liefert das AdaGrad Verfahren nach Duchi et al., 2011 dhnliche Ergebnisse
bei einer hoheren Anzahl an Iterationen. Als Aktivierungsfunktion wird die
ReLu Funktion gewéhlt, mit f(z) = log(1 + exp(x)).

Kim, 2014 wendet das oben erkliarte Verfahren an um die Polaritéit (nega-
tiv/positiv) von Filmbewertungen zu schitzen. Dabei besteht jede Filmbe-
wertung aus einem Satz, vgl. Pang et al., 2002. Durch dieses Modell kann
eine Gesamttrefferrate von 81% erzielt werden.

Kim, 2014 verwenet noch drei weitere Modelle um die Polaritdt der Film-
bewertungen zu prognostizieren, (1) ein Modell dessen Wortvektoren zuerst
zufillig generiert werden und wahrend des Trainings modifiziert werden, hier-
durch ergibt sich eine Trefferrate von 76.1%. (2) Fiir dieses Modell werden
ebenfalls die Vordefinierten WV verwendet und dann fiir jeden Korpus prézi-
se abbgestimmt. Dieses Modell kann die hochste Gesamttrefferrate von 81.5%
aufwiesen. (3) Ein Modell bestehend aus zwei Mengen an WV als Input. Jeder
Filter wird auf jede der beiden Mengen angewendet. Wobei die Backpropaga-
tion nur auf eine der beiden Mengen angewendet wird. In der anderen Menge
werden die WV speziell angepasst, eine Gesamtrefferrate von 81.1% kann
hierfiir ausgewiesen werden. Auf dieses Verfahren wird nicht nidher eingegan-
gen, da hierdurch keine neuen Erkenntnisse gewonnen werden kénnen und
sich die Gesamttrefferrate der Modelle nicht wesentlich &ndert im Vergleich
zu dem Modell mit statischen WV.

Die Ergebnisse lassen den Schluss zu, dass durch CNN relativ gute Ergebnisse
im Bereich der Klassifikation von Kritiken erzielt werden kann.

Verfahren nach Dos Santos and Gatti, 2014

Im folgenden wird ein von Dos Santos and Gatti, 2014 vorgeschlagenens De-
ep CNN zur Prognose der Polaritdt 7 € T eines Satzes kurz erkléart, dabei
wird jedoch nicht auf die detaillierte Darstellung eingegangen, fiir eine tiefer-
gehende Ansicht sei an dieser Stelle auf das Paper verwiesen.

Dos Santos and Gatti, 2014 ziehen ein Depp CNN heran um die Polaritat von
Sétzen, bestehend aus N Wortern, zu schéitzen. Dabei wird die Schéatzung
der WV u,, = [r“”"d; rc}”"} des Wortes n = 1, ..., N nach Mikolov et al., 2013a
als erste Schicht angesehen. Wobei der WV aus zwei Teilvektoren besteht.
Zum einen aus dem WV r*™¢ ¢ R%"™ und zum anderen aus der vektoriellen
Darstellung der Buchstaben, " ¢ R¢%. Auf die Darstellung des zweiten
Teilvektors wird hier nicht néher eingegangen. Zur Schétzung der WV wird
das SKG Modell mit der Fenstergrofie neun verwendet. Als Korpus wird eine
Momentaufnahme des englischen Wikipedia Korpus von 2013 herangezogen.
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Die nachgelagerte Schicht représentiert ein einschichtiges CNN, hierbei wird

der Vektor z, = (Up—(k—1)/2s - - -+ Un, - - s Upt(o1)/2)" , Mit 2, € R@ el o
und k einer beliebigen Fenstergrofie durch rollierende Filter generiert.
Die Features [r*“"]. = maxj<,<y W'z, + b'] werden in den Vektor r:"

J
zusammengefasst. Wobei die Gewichtsmatrix durch W' € Relux(

gegeben ist. Mit ¢l der Dimension der Satz Ebenen Features. b € R re-
prasentiert den Intercept.

Anschliessend wird dieser Vektor einem zweischichtigen NN iibergeben. Die-
ses errechnet anschlieBend den Score s(x) = W3h(W?2rset 4+ p2) + b der
Labels. Die Gewichtsmatrizen sind gegeben durch W3 € RMw*clu ynd W3 e
RIT*Mu  wobei hl, der Anzahl der Einheiten der verdeckten Schicht ent-
spricht. b*> € R« und v® € Rl entsprechen auch hier wieder dem Inter-
cept. Die Aktivierungsfunktion entspricht der tangens hyperbolicus Funkti-
on. Die Ausgabewerte des NN werden durch die Softmax Funktion errech-
net. Der Ausgangspunkt des Trainings des Netzwerks ist die Log-Likelihood
Funktion. log(p(|z,0)) = s¢(x); — log(d_ycq exp(se(x);)), mit Parametern
des Netzwerks 6 . Zur Optimierung der negativen Log-Likelihood Funkti-
on 6 — 3 ep—log(p(y|z,0)) wird das stochastische Gradientenverfahren
herangezogen. Wobei y der Polaritdt des aktuell betrachteten Satzes ent-
spricht des zum Training herangezogenen Korpus D entspricht.

dvrdcld)k

Dieses Modell wird auf den Korpus der Stanfort Sentiment Treebank ange-
wendet. Dieser Korpus enthilt Sdtze aus Filmkritiken und deren Polaritét.
Fiir die jeweilige Bewertung ist die Polaritdt angegeben, dabei wird fiir die
Schatzung die Klasse der neutralen Bewertungen entfernt und die Katego-
rien der positiven bzw. negativen Bewertungen jeweils zu einer Klasse zu-
sammengefasst. Der Testdatensatz bestand immer aus vollsténdigen Séatzen.
Zum Training des Netzwerks werden einmal alle Kritiken zugelassen welche
auch unvollstéindige Satze enthalten hier konnte eine Gesamttrefferrate von
85.5% erreicht werden. Andererseits werden nur vollstandige Sitze in den
Trainingsdatensatz aufgenommen hier ergibt sich eine Gesamttrefferrate von
82.0%. Dos Santos and Gatti, 2014 beobachten dass ein besseres Ergebnis
erzielt werden kann wenn auch unvollstdndige Sitze verwendet werden. Dies
kann an der Tatsache liegen, dass unvollstindige wichtige Informationen ent-
halten, z.B. ein Wort dass nur in unvollstidndigen Sétzen beobachtet wird
und ein starkes Feature zur Klassifikation darstellt. Wird dieses Wort nicht
aufgenommen kann dies nicht durch das Netzwerk erlernt werden und somit
nicht in der Testphase verwendet werden.

Desweiteren wird das Modell von Dos Santos and Gatti, 2014 mit einem nach
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Socher et al., 2013 SVM Modell zur Klassifikation der Kritiken verglichen.
Dieses beinhaltet ebenfalls unvollsténdige Sétze im Trainingsdatensatz. Hier-
durch wird eine Gesamttrefferrate von 79.4% erzielt. Dieses Ergebnis ldsst die
Behauptung zu dass das verwenden von komplexeren Methoden zur Klassi-
fikation eine Steigerung der Gesamttrefferrate von ca. 3% bzw. 6% bewirken
kann.

Vergleicht man die Netzwerke nach Kim, 2014 und Dos Santos and Gatti,
2014. So kann gesagt werden dass durch Anwendung von unterschiedlichen
Ansétzen unterschiedlich gute Ergebnisse erzielt werden. In diesem Fall kann
durch eine komplexere Modellstruktur ein besseres Ergebnis erzielt werden.
Jedoch stellt sich Verbesserung des Ergebnisses im Falle der Aufnahme von
ausschlieflich vollstandigen Sétzen als sehr gering dar. In der Situation dass
ebenfalls unvollstandige Sétze involviert werden ist die Verbesserung um fast
5% zu erreichen.

13.2 Recursive Neural Network

Socher et al., 2013 stellen zwei weitere Netzwerke zur Klassifikation von
Hotelkritiken vor, das Recursive Neural Network (RNN) und das Recursi-
ve Neural Tensor Network (RNTN). Zur Klassifikation werden Bindrbaume
verwendet. Beispielhaft zeigt die nachfolgende Grafik 13.1 einen Ausschnitt
eines RNN, die Grafik wurde Socher et al., 2013 entnommen. Die Bléatter
sind durch die vektorielle Darstellung der Worter eines Satzes gegeben. Die
jeweiligen Knoten oder Elternvektoren werden durch die Komposition von
je zwei Vektoren gebildet. Dabei nimmt die Kompositionsfunktion die Stelle
der Aktivierungsfunktion ein. Jeder Knoten kann als einzelne Schicht angese-
hen werden, dabei ist die Anzahl der Schicht von der Anzahl der Worter des
jeweilig betrachteten Satzes abhéngig. Es werden solange Pérchen gebildet,
bis schliefllich keine Parchen mehr gebildet werden konnen. Auf die letzte
Schicht wird dann wiederum durch die Anwendung der Softmax Funktion
die Prognose des Netzwerks ausgegeben.



KAPITEL 13. WEITERE NEURONALE NETZWERKE 100

o P2 = 8(a,p1)

oo p1=8(b,c)

o ((oXe)) ((oXe))
not very good..
a b C

Abbildung 13.1: RNN nach Socher et al., 2013

Die Vektoren der verdeckten Schichten werden dann wie folgt berechnet,

TG TSI ) N

Die Paramertermatrix ist gegeben durch W € R%2? d enspricht der Di-
mension der WV. Zusétzlich wird jeder verdeckte Vektor durch die Softmax
Funktion bewertet.

Das Modell wird mithilfe von Recursive Autoencoders (RAE) trainiert, vgl.
Socher et al., 2013, Socher et al., 2011a, Socher et al., 2011b und Huang,
2011. Nachfolgende Grafik dient der kurzen Erklarung der Anwendung der
RAE an einem Binédrbaum, diese Grafik wurde Socher et al., 2011a entnom-
men.
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Abbildung 13.2: Beispiel der RAE an einem Bindrbaum

An jedem Knotenpunkt wird die selbe Gewichtsmatrix W) verwendet um
die Elternvektoren zu berechnen. f entspricht einer Aktivierungsfunktion und
b dem Biasterm der jeweiligen Schicht. Das Verahren sei innerhalb des Um-
randeten Bereichs kurz erklart, dies stellt das Standard Verfahren dar, vgl.
Socher et al., 2011a. Der Elternvektor y; ist durch die Komposition der beiden
Kinder x5 und z4 gegeben. Und der Elternvektor y, durch die Komposition
der beiden Kinder y; und z5. Und Riickgerichtet soll y; durch das Paar x;
und y» angegeben werden kénnen. Die blau ausgefiillten Schichten reprisen-
tieren dabei die verdeckten Schichten und die nicht ausgefiillten Schichten die
Rekonstruktionsschicht. Basierend auf der gegebenen Baumstruktur wird der
Elternvektor durch,

g = (WO [er; e +01Y), (13.5)
berechnet. (¢, c2) = (x3,x4) entsprechen den Kindern.
Und die Rekonstruktion durch

ect] = £ (W0 5 156)
wobei p den Elternvektor bezeichnet, berechnet.

Der Rekonstruktionsfehler von [c;; ¢o] und [c/l; c;} ist gegeben durch die eu-
klidische Distanz,

Breelleriea)) = gl er: o] = [¢1:65] I (13.7)

Darauffolgend werden dann die Kinder der nachfolgenden Schicht neu defi-
niert mit (¢, c2) = (22, y1). Diese Schritte wiederholen sich fiir alle Paare des
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Baumes, bis die Fehler aller inneren Knoten berechnet sind. In der Trainings-
phase werden dann die aufsummierten Rekonstruktionsfehler der einzelnen
Knoten minimiert. Der Fehler kann ebenfalls durch z.B. die Kreuzentropie be-
rechnet werden, da an jedem inneren Knoten die Klassen-Wahrscheinlichkeit
durch die Softmax Funktion ausgegeben wird, vgl. Socher et al., 2013. Dieses
Verfahren erfordert eine feste Struktur des Baumes.

Im Falle des verwendeten Modells wird eine feste Baumstruktur angenom-
men und der Rekonstruktionsfehler ignoriert.

Dieses Modell erreichte bei der bindren Klassifikation der Filmewertungen
eine Gesamttrefferrate von 82.4%.

13.3 Recursive Neural Tensor Network

Das zweite Modell das durch Socher et al., 2013 vorgestellt wird ist das
RNTN, dieses ist eine Erweiterung des RNN.

Bei RNN werden die Interaktionen der paarweisen Nachbarn iiber die Akti-
vierungsfunktion aufgenommen. Das RNTN lésst durch die zusétzliche Auf-
nahme einer fiir alle Knoten gleichen tensorbasierten Kompositionsfunktion
mehr Interaktionen zwischen den Wortern zu. Dieser Unterschied lésst sich
wie folgt darstellen.

p1:f<[lc7rvu:dl{i]ﬂy[i’}), (13.8)
p2=f<[;rv[1:d][;}th{;]). (13.9)

Wobei VItd ¢ R2x2dxd dem Tensor der die multiblen bilinearen Formen
enthélt entspricht. Durch diesen konnen die Interaktionen der Worter unter-
einander ’direkt’ modelliert werden und nicht nur der Effekt der vorgelagerten
Wérter auf den Elternvektor, wie beim RNN. Das RNN ist ein Spezialfall des
RNN mit VIt = 0.

In der Trainingsphase wird die Kreuzentropie minimiert. Da an jedem inneren
Knoten die Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehorigkeit durch die Softmax
Funktion ausgegeben wird, vgl. Socher et al., 2013.

Mithilfe des RNTN kann eine Gesamttrefferrate von 85.4% bei der Klassifi-
kation (positiv / negativ) von Filmbewertungen erzielt werden.
Es stellt sich heraus, dass durch diese beiden Ansétze die Leistung bei der
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Klassifikation von Texten eine weitere Verbesserung der Gesamttrefferrate
erzielt werden kann.



Kapitel 14

Diskussion

In den ersten Kapiteln werden sprachwissenschaftliche Einfliisse auf die Ori-
entierung einer Aussage beleuchtet. Dabei zeigt sich dass neben Nomen und
Verben besonders Adjektive fiir die Polaritét verantwortlich sind. Auch kann
bei gleicher Kernaussage eines Satzes festgestellt werden das ein anderer
Wortlaut, oder eine gednderte Satzstellung die Intensitédt sowie die Richtung
der Orientierung des Satzes drastisch beeinflussen kénnen. Zu betonen ist die
Anderung der Intensitit und der Richtung einer Aussage durch hinzufiigen
eines negierenden Wortes. Weiter stellt sich heraus, dass der Kontext bzw.
die Domain die gleiche Aussage in einem anderen Licht erscheinen lésst.
Um diesen Herausforderungen zu begegnen werden in dieser Arbeit eine Rei-
he an verschiedenen Ansétzen vorgestellt.

Zur Sentiment Analyse werden als frithe Methoden Sentiment Lexika und
die semantische Orientierung herangezogen. Im Rahmen dieser Arbeit zeigt
sich, dass die Erstellung eines Lexikons sehr zeitaufwendig ist und z.T. sub-
jektives Eingreifen erforderlich ist. Die semantische Orientierung ist von der
gewihlten Suchmaschine abhéingig.

Beispielsweise ist die Erstellung der Referenzliste oder die Polarisierung ein-
zelner Worter von einzelnen Personen abhéngig und kann je nach Person
variieren. Dies kann die resultierenden Lexika und die semantische Orientie-
rung stark beeinflussen. Wird z.B. ein Wort der Referenzliste anders polari-
siert kann dies zur Konsequenz haben, dass eine ganze Reihe Worter durch
ein automatisiertes Verfahren zur Erstellung eines Lexikons anders eingestuft
wird. Erstellt man nun zwei Lexika basierend auf Referenzlisten mit gleichen
Woértern jedoch einer unterschiedlichen Polaritéit entstehen zwei Lexika die
fiir die gleichen Worter unterschiedliche Polaritéten angeben. Berechnet man
nun die sematische Orientierung der Eintrdge kénnen hierdurch andere Er-
gebnisse entstehen. Bei der Analyse einer Reihe identischer Texte kann dies

104
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zu starken Abweichungen der Einstufung der Polaritét fithren.

Eine Moglichkeit zur Reduktion des subjektiven Einflusses kann ein kombi-
niertes Lexikon sein. Dabei wird basierend auf mehreren Referenzlisten fiir
jede Liste nach mehreren Verfahren jeweils ein Lexikon erstellt. Bei einem
Vergleich der Eintridge der Lexika wird dann der Eintrag gewihlt fiir den
sich die hdufigsten Ubereinstimmungen ergeben und dem kombiniertem Le-
xikon zugeteilt. Darauf basierend kann dann die semantische Orientierung
der einzelnen Eintrédge berechnet werden. Oder aus diesen Eintrdgen eine
Referenzliste erstellt werden, die zur Berechnung der semantischen Orientie-
rung dient.

Auch fiihrt die Wahl verschiedener Korpora zu unterschiedlichen Lexika und
semantischen Orientierungen der Eintrége. Dies kann umgangen werden, in-
dem verschhiedene Datenbanken oder Korpora zur Erstellung eines Lexikons
herangezogen werden. Dies umgeht gleichzeitig das Problem, dass Fehlinter-
pretationen der Polaritéit eines Textes stattfinden, durch z.B. nicht existie-
ren eines relevanten Begriffs. Ebenfalls steigert die Hinzunahme von weiteren
Daten die domainspezifische Flexibilitat der Lexika. Auch hier ist eine Er-
stellung eines kombinierten Lexikons eine Losung.

Spétere Verfahren verwenden statistische Modelle und die BOW Darstel-
lung der Texte. Durch die BOW Darstellung und der Verwedung von DTM
als Eingabewerte fiir die unterschiedlichen statistischen Modelle, sowie das
iiberwachte Lernen reduziert sich der subjektive Einfluss. Die Texte werden
nicht mehr von einer Person klassifiziert, sondern die Information wird den
Daten entnommen. Da die Autoren der Kritiken die Polaritét selbst festle-
gen.

Das verwenden von DTM steigert zusétzlich die Flexibilitdt der Domainspe-
zifitdat, indem als Korpus zum einen die Kritiken selbst herangezogen werden
und durch Hinzunahme von weiteren Kritiken aus anderen Themenberei-
chen, erweitert werden kénnen. Auch bietet die Verwendung von weiteren
Datensétzen bestehend aus Nachrichten o.4. eine Moglichkeit das Vokabular
zu erweitern und die Einsetzbarkeit auf andere Bereiche zu erhéhen. Des-
weiteren wird dadurch der Verlust an Informationen innerhalb der Daten
verrringert, da das Vokabular ansteigt und somit mehr Wérter erkannt und
in die Analyse miteinbezogen werden koénnen.

Die Einbeziehung der N-Grame bei der Erstellung der DTM bietet die
Moglichkeit den Einfluss von Wortkombinationen in die Modellierung mit
aufzunehmen.

Zudem ist ein Vorteil dass durch Hinzunahme von Hilfsvariablen z.B. das Al-
ter der Autoren oder anderen Merkmalen die Untersuchung der Einfliisse auf
die Polaritiat erweitert werden kann. Hierdurch kénnten sich die Schéatzun-
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gen der statistischen Methoden verbessern. Weiter konnen durch Variablen
Selektion irrelevante Variablen ausgeschlossen werden.

Die in dieser Arbeit als modell- und algorithmusbasierte bezeichneten Ver-
fahren erwiesen sich als mittelméfBige bis gute Klassifikatoren. Jedoch ist zu
erwahnen, dass diese ihr Potenzial nicht voll ausschépfen kénnen. Dies wird
auf die Ahnlichkeit der Kritiken unterschiedlicher Orientierungen zuriick-
gefiihrt. Beispielsweise unterscheiden sich sonst gleiche Kritiken nur in einem
Wort, welches eine Umkehrung der Polaritét provoziert. Weiter werden in ei-
ner Kritik unterschiedliche Polaritdten zu unterschiedlichen Aspekten ange-
geben, somit spielen die Préferenzen der Autoren eine grofie Rolle. Dadurch
kénnen zwei identische Kritiken eine unterschiedliche Polaritét aufweisen.
Weiter sind hier die bereits thematisierten sprachwissenschaftlichen Phanome
zu erwahnen, welche die Trennung in zwei eindeutig unterscheidbare Lager
erschweren. Vielmehr liegt die Vermutung nahe, dass die Kritiken mehrere
Felder innerhalb der Daten bilden welche Feldintern, nach positiv und nega-
tiv getrennt werden miissten. Hierzu sind diese Modelle jedoch nicht nicht in
der Lage. Auch wird die Likelihood mit steigender Gleichheit der Daten sehr
flach. Hierdurch kann die Identifikation eines globalen Maximums erschwert
werden oder nur schwache Effekte geschétzt werden.

Auch ist die grofle Anzahl an Variablen der Modelle zu erwahnen, aufgrund
der Fiille an Moglichkeiten ein und dieselbe Aussage zu treffen beinhalten
die Modelle oft zu viele Variablen. Dies fiirt dazu dass unter umsténden sehr
viele schwache Effekte vorliegen. Eine Mogliche Losung kénnte sein die Pa-
rameter zu einem starken Effekt zusammenzufassen, indem fiir Synonyme
eine reprisentative Bezeichnung verwendet wird. Auch beziehen die Modelle
wenig informative Effekte mit ein, die aufgrund der Haufigkeit der Beobach-
tungen als starke Effekte erscheinen, dies wird z.B. durch die Extraktion von
Stoppwortern umgangen.

Desweiteren tragen die bereits diskutierten Nachteile durch die BOW Basis
der Modelle dazu bei dass diese bei der Trennung der Daten nicht ihr volles
potenzial ausschopfen konnen.

Als aktuellste Verfahren zur Klassifikation sind die NN in Kombination mit
Wortvektoren zu erwihnen. Wortvektoren sind im Gegensatz zu BOW in
der Lage Beziehungen in den Daten aufzufassen und in die Modellierung
miteinflieBen zu lassen. Zum anderen sind NN aufgrund deren Flexibilitét
ein starkes Handwerkzeug zur Klassifikation von Kritiken. Vorteilhafte Er-
gebisse werden bei der Kombination von Wortvektoren und NN durch die
Annahme der Approximation einer nicht linearen Funktion erzielt. Weiter
sind NN f&hig die Felder innerhalb der Daten zu erkennen und wéahrend der
Modellierung zu beriicksichtigen. Dies wird z.B. durch die Feature Extrakti-
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on der CNN in die Modellierung einbezogen.

Ein besonderes Mafl an Aufmerksamkeit ist dem raschen Ansteigen der Kom-
plexitat der NN zu widmen. Die hohe Anzahl an Daten die verwendet werden
miissen um Wortvektoren und NN zu trainieren ist ebenfalls nicht ausser Acht
zu lassen. Beispielsweise sind Wortvektoren nur in der Lage die semantische
und synthaktische Beziehungen akurrat zu erkennen wenn eine grofle Men-
ge an Fingabewerten vorliegt. Die Schétzungen von Wortvektoren sind sehr
von der Datenbasis abhéngig. Das kann dazu fithren dass bei unzureichender
oder verdnderten Datenbasis Zusammenhénge nicht ausreichend angegeben
werden. Werden diese Wortvektoren dann zur Klassifikation durch NN ver-
wendet kann dies, abhéngig von der Domain, zu Fehlklassifikationen fithren.
Auch ist die Gefahr zu erwéhnen dass durch Losungsverfahren nur ein lokales
Optimum gefunden wird was zu Fehlklassifikationen fiihren kann. Je flacher
die Likelihood, desto hoher die Gefahr.

Die gewéhlte Netzwerk Architektur sowie die Kombination aus Aktivierungs-
funktionen, Optimierungsverfahren und die Wahl der Hyperparameter, wie
z.B. die Wahl der Dimension der Wortvektoren oder die Lernrate kénnen
ebenfalls zu sehr unterschiedlichen Ergebnissen fithren. Im Extremfall da-
zu, dass die ideale Kombination nicht gefunden wird. Dies gilt auch fiir die
Schatzung der Wortvektoren,z.B. durch die Wahl der idealen Anzahl an Kon-
textworter.

Als eine mogliche Erweiterung der NN konnte das Zulassen von hoher di-
mensionierten Funktionen als Verbindungen der Neuronen einen Vorteil ver-
schaffen.

Um ein Resume, basierend auf den Ergebnissen dieser Arbeit, zu ziehen, kann
gesagt werden das die Anwendung der NN in Verbindung mit WV, die
MaxEnt und das Boosting am besten zur Klassifikation der Hotelbewertun-
gen geeignet sind. Besonders sind die Fortschritte im Bereich der Klassifika-
tion der negativen Kritiken, hervorzuheben.

Die vorteilhaften Ergebnisse kénnen durch verschiedene Ansétze der NN wie
CNN noch verbessert werden.
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