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Automatische Klassifikation von Alltagsszenarien mit einem BERT-basierten Siamese-Netzwerk

1 Einleitung

Die automatische Analyse von Bewertungen, Stimmungen, Meinungen, Einstellungen und Emotionen

in Texten sind viel untersuchte Felder in den letzten 10 Jahren. Sie werden unter den Begriffen Sen-

timent Analysis und Opinion Mining [7, 8] zusammengefasst. Der Hauptfokus lag dabei vor allem auf

Texten aus den Bereichen Produktbewertungen [3, 9], Filmbewertungen [4, 10] oder politischen Mei-

nungsäußerungen [5, 11]. Trotz der Umgangssprache und Abkürzungen in nutzergenerierten Inhalten

aus populären Internetforen, wie reddit, Quora oder tumblr, lassen sich Informationen durch Opinion

Mining und Sentiment Analysis systematisch erfassen.

Eine solche Informationsquelle ist der Subreddit r/AmItheAsshole1. Die Nutzer*innen schildern hier

hypothetische oder reale Anekdoten mit ihren Interaktionen mit ihren Mitmenschen. Sie stellen den

anderen Nutzern*innen des Forums die Frage, ob sie sich moralisch richtig oder falsch verhalten haben.

In Form von Kommentaren können Nutzer*innen ihre Meinungen über die moralische Bewertung der

Handlungen in der Anekdote abgeben. Sie wählen, ob die/der Autor*in, die andere Person, alle oder

gar keiner sich nach ihren eigenen Normen falsch verhalten hat. Per Mehrheit wird entschieden wie der

Beitrag auf dem Subreddit bewertet wird. Im Beispiel der Abbildung 1 tritt der Autor mit seinem Va-

ter wieder in Verbindung, der 9 Jahre im Gefängnis saß. Er stellt ihn seiner Familie vor, die aber nichts

mit dem Vater des Autors zu tun haben wollen. Die Kommentare mit den meisten Upvotes stimmen

dafür, dass der Autor sich in dieser Situation falsch verhalten hat (siehe Abbildung 2), wodurch der

Beitrag das Label
”
Asshole“ erhält. Der Kommentar gibt außerdem Anlass zur Vermutung, dass es

sich bei dem Vater um einen Sexualstraftäter handelt.

Bisherige Arbeiten wie SCRUPLES [1] und die Bachelorarbeit von Scott Fletcher [19] befassen sich

bereits mit diesem Thema. Mithilfe eines Korpus aus Anekdoten dieses Subbreddits trainieren sie

einen Klassifikator, der das Label und damit die moralische Bewertung einer Anekdote versucht vor-

herzusagen. Lourie et al. [1] stellen den Korpus SCRUPLES frei zur Verfügung und präsentieren ei-

nige Baseline-Klassifikatoren. Beide Arbeiten konzentrieren sich ausschließlich auf die Anekdoten und

berücksichtigen nicht die Kommentare. In dieser Arbeit soll untersucht werden, ob und inwiefern das

Einbeziehen der Kommentare die Klassifikation solcher Situation verbessern kann. Die Vermutung liegt

nahe, dass zusätzliche Kontextinformationen und die in den Kommentaren enthaltenen Argumente,

wie aus Abbildung 2, die Klassifikation verbessert. Wie auch in SCRUPLES und der Arbeit von Scott

Fletcher, soll ein Klassifikator basierend auf BERT [2] entwickelt und evaluiert werden.

1https://www.reddit.com/r/AmItheAsshole/
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Abbildung 1: Beispiel einer Anekdote aus r/AmItheAsshole mit Label YTA (You’re The Asshole) [32]

Abbildung 2: Kommentar über Anekdote aus Abbildung 1 mit negativer Bewertung

2 Verwandte Arbeiten

Reddit diente bereits als Plattform verschiedener wissenschaftlicher Arbeiten. Low et al. [12] verwen-

den verschiedene NLP-Techniken auf Beiträgen in Subreddits, die sich mit der geistigen Gesundheit

beschäftigen. Sie stellen eine steigende Anzahl von Beiträgen bezüglich Stress, Einsamkeit und Suizi-

dalität während der COVID-19 Pandemie fest. Vorallem bei Tabuthemen und Verhaltensweisen kann

Reddit besonders nützlich sein. Greaves und Dykeman [13] verwenden Beiträge von Reddit, um sprach-
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liche Hinweise zu finden, die auf Selbstverletzungen deuten.

In seiner Bachelorarbeit [19] erstellt Scott Fletcher einen Korpus von rund 75.000 Anekdoten aus dem

Forum r/AmITheAsshole. Dabei verwendet er nicht die von Reddit erstellten Label für die Anekdoten,

sondern aus den Kommentaren konstruierte, gewichtete Label - positiv und negativ. Auf diesem Korpus

trainiert er eine Support Vector Machine (SVM) und einen auf BERT basierenden Klassifikator. Scott

Fletcher erreicht dabei mit dem SVM-Ansatz eine Precision von 0,616 und einen Recall 0,617. Der

BERT-basierte Klassifikator erreicht höhere Werte von 0,650 bzw. 0,649.

Neben dem Datensatz SCRUPLES, bestehend aus 32.000 Anekdoten aus r/AmITheAsshole, stellen

Lourie et al. die Performance einiger Baseline Modelle auf den Daten von SCRUPLES vor. Darunter

sind auch BERT [2] und RoBERTa [6]. Die Anekdoten in SCRUPLES beinhalten Metadaten wie

author, text, scores und label. Im Gegensatz zu Reddit verwenden Lourie et al. leicht abgeänderte

Label, wie in Tabelle 1 zu sehen ist. Mit RoBERTa [14] erreichen sie einen Macro-F1-Score von 0,305

als Baseline.

Reddit SCRUPLES

YTA AUTHOR

NTA OTHER

ESH EVERYBODY

NOH NOBODY

INFO INFO

Tabelle 1: Aufteilung der Anekdoten in SCRUPLES

Textklassifikation ist eine verbreitete Aufgabe im Bereich des Natural Language Processings mit dem

Ziel, Texte in eine oder mehrere Kategorien einzuteilen. Typische Anwendungsbereiche sind Sentiment-

Analyse in sozialen Medien [20, 21], Spamfilter [22, 23] und Kategorisierung von Nachrichtenartikeln

[24, 25]. Zu den traditionellen Methoden der Textklassifikation gehören der Naive Bayes-Algorithmus

[26, 27] und Support-Vektor-Maschinen (SVM) [28, 29]. In letzter Zeit haben Deep-Learning-Modelle

traditionelle Modelle in vielen Textklassifizierungsaufgaben überholt [30]. Ein solches Modell ist BERT

[2]. BERT verwendet das Transfer-Learning-Prinzip. Dabei werden Modelle auf großen Datensätzen

ohne Labels vortrainiert (Pretraining) und anschließend kann eine Anpassung auf komplexere Aufgaben

vorgenommen werden (Finetuning).
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3 Konzeption und Vorgehen

3.1 Fragestellung

Bisherige Arbeiten beziehen sich in erster Linie auf die Anekdoten. In dieser Arbeit sollen zusätzlich

die Kommentare einbezogen werden, um eine präzisere Klassifikation zu erreichen. In den Kommen-

taren auf r/AmItheAsshole sind nicht nur die Bewertungen des Szenarios zu finden, sie begründen

in der Regel noch diese Bewertung. Die Nutzer liefern Argumente für die eine oder andere Richtung.

Daher lässt sich vermuten, dass in den Kommentaren weitere Kontextinformationen und Hinweise zu

finden sind, die nicht aus dem eigentlichen Beitrag hervorgehen. Verbessert also das Einbeziehen einer

bestimmten Anzahl von Top-Kommentaren (Kommentare mit den meisten Upvotes) die Klassifikation

der Anekdote?

3.2 Daten

Lourie et al. [1] stellen mit SCRUPLES einen Datensatz bestehend aus 32.000 Anekdoten in Form

von nutzergenerierten Beiträgen aus dem Subreddit r/AmITheAsshole zur Verfügung. Jede Anekdote

besteht aus drei Kernkomponenten: einem Titel title, einer Beschreibung text und den Bewertungen

scores. Bewertungen unterteilen sich in die bereits beschriebenen Klassen AUTHOR, OTHER,

EVERYBODY, NOBODY und INFO. Die Verteilung der Bewertungen ist in Tabelle 2 zu sehen.

Die am häufigsten vorkommende Bewertung stellt gleichzeitig auch die Beschriftung des Beitrags label

dar (siehe Abbildung 3). Hinzu kommen weitere Informationen, wie id, type, action, type und binarized

label, die hier der Einfachheit halber im Beispiel der Abbildung 3 weggelassen worden sind.

AUTHOR OTHER EVERYBODY NOBODY INFO

29.8% 54.4% 4.8% 8.9% 2.1%

Tabelle 2: label -Verteilung der Anekdoten aus SCRUPLES

Die 32.000 Anekdoten des SCRUPLES Korpus sind bereits in Trainings-, Validierungs- und Testdaten

eingeteilt. Die Kommentare der Anekdoten, die für diese Arbeit relevant sind, bietet SCRUPLES

jedoch nicht. Mithilfe der ID der Beiträge und der Reddit-API Pushshift [31] können die Kommentare

nachträglich gesammelt und den Beiträgen zugeordnet werden. Im Rahmen der Arbeit wird hierfür ein

Tool zur Erweiterung des Korpus entwickelt.

3.3 Modell

Im Rahmen der Arbeit werden wir bestehende BERT-Modelle für die Klassifikation der Ankedoten ein-

setzen. Besondere Herausforderungen sind dabei die Eingabe mehrerer und längerer Texte, da BERT
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Abbildung 3: Beispiel einer Anekdote aus SCRUPLES mit dem label OTHER

maximal Sequenzen mit einer Länge von 512 Tokens unterstützt. Es gibt verschiedene Varianten mehre-

re Texte in BERT einzugeben [16–18]. Wir folgen hier dem Ansatz von Reimers und Gurevych [15], die

mit Sentence BERT (SBERT) eine Siamese Netzwerkarchitektur vorschlagen. Diesem Ansatz nach wer-

den die einzelnen Anekdoten oder Kommentare zunächst getrennt mit BERT-Netzwerken repräsentiert.

Es entstehen Text Embeddings mit fester Größe für Texte von verschiedener Länge. Finetuning von

BERT für die Klassifikation haben Reimers und Gurevych mithilfe der Softmax-Funktion vorgenom-

men. Die Repräsentation werden dann einem zusätzlichen Klassifikator in Form eines Feedforward

Neural Networks übergeben. In Abbildung 5 ist die Architektur schematisch dargestellt.
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Abbildung 4: Übersicht des Modells mit Beispielen [33]

von Anekdote und Top-3 Kommentaren als gemeinsame Eingabe

4 Evaluation

Zusätzlich zu dem erweiterten Modell mit Kommentaren sollen zunächst die Ergebnisse aus Scott

Fletchers Bachelorarbeit mit SCRUPLES als Datensatz reproduziert werden. Wir erstellen einen Klas-

sifikator als Baseline, der nur den Text der Anekdote als Input erhält. Die Ergebnisse daraus können

wir dann mit dem Klassifikator mit Kommentaren vergleichen. Zum Trainieren, Validieren und Eva-

luieren des Klassifikators, der die Kommentare als zusätzliche Features verwendet, soll der Datensatz

von SCRUPLES verwendet werden. In Tabelle 3 sind die Splits der Daten, wie sie in SCRUPLES vor-

genommen wurden, zu sehen. Es werden verschiedene Möglichkeiten der Integration der Kommentare

untersucht. Eine Variante wäre die Top-n Kommentare mit den meisten Zustimmungen hinzuzuziehen,

unabhängig davon welches label diese haben. Alternativ ließe sich für jedes label der Kommentar mit

den meisten Zustimmungen bestimmen und hinzuziehen. Diese Varianten sollen auch untereinander

verglichen werden. Als Maße zur Auswertung und Vergleich werden der F1-Score, Precision und Re-
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call verwendet. Zudem soll eine qualitative Analyse der Daten vorgenommen werden. Dabei sollen die

Unterschiede in den Vorhersagen der Modelle genauer untersucht werden.

TRAINING VALIDIERUNG TEST

27.766 2.500 2.500

Tabelle 3: Aufteilung der Anekdoten in SCRUPLES
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