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1 Einleitung

Mit zunehmender Vernetzung in unserer Welt gewinnt die Analyse von Textdaten eine immer groflere
Bedeutung. Diese Entwicklung ist grofitenteils auf das kommerzielle Potenzial der Auswertung von mas-
siven Datenmengen zuriickzufithren, welche téglich auf Social Media generiert werden [1]. In diesem
Kontext stellt die Sentimentanalyse - eine Disziplin des Natural Language Processings - ein wichtiges
Werkzeug zur Untersuchung dieser enormen Datenmengen dar. Mit ihrer Hilfe kénnen Stimmungen
bzw. Haltungen in Texten erkannt werden, um Entscheidungen in Bereichen wie Marketing zu un-
terstiitzen [2].

Machine Learning ist in solchen Prozessen ein entscheidendes Verfahren, mit dessen Hilfe sich Muster
und Zusammenhénge in diesen groffen Datenmengen erkennen lassen kénnen, um daraus letztendlich
entsprechende Vorhersagen abzuleiten. Mindestens so wichtig ist aber auch die Qualitdt der Datensétze,
mit denen solche Lernmethoden trainiert, getestet bzw. evaluiert werden. Hierbei ist zwischen Gold-
Standard-Datenséitzen und Silver-Standard-Datenséitzen zu unterscheiden. Gold-Standard-Datensétze
werden manuell von Experten annotiert und weisen eine hohe Qualitét auf [3]. Diese genaue Annotation
ist jedoch ein zeitaufwindiger und kostenintensiver Prozess, was die Verfiigbarkeit und Gréfle der Da-
tensétze limitiert [4]. Silver-Standard-Datensétze werden dagegen durch semiautomatisierte Verfahren
erstellt bzw. annotiert und sind in der Regel deutlich groBer [5]. Sie bieten damit eine kosteneffiziente
Alternative - allerdings oft auf Kosten der Qualitét.

Deep Learning - ein Teilbereich des Machine Learnings - hat in den vergangenen Jahren bedeutende
Fortschritte gemacht und vielversprechende Ergebnisse in der Sentimentanalyse geliefert [6]. In einer
weiterfiihrenden Entwicklung hat sich insbesondere die Transformer-Architektur als sehr leistungsfiahig
erwiesen, welche erstmals in [7] vorgestellt wurde. In dieser Architektur kommen Mechanismen wie die
sogenannte Attention zum Einsatz, um Zusammenhéinge zwischen Wortern in einem Text zu ermitteln,
was zu einer verbesserten Leistung bei vielen NLP-Problemen fiihrt [8].

Ein aktuelles Beispiel fiir die Anwendung der Transformer-Architektur ist das von OpenAl entwickelte
ChatGPT, das speziell darauf ausgelegt ist, menschenédhnlichen Text in einer dialogorientierten Form
zu erzeugen [9]. Seine fortgeschrittenen Féhigkeiten zur Textgenerierung und Interaktion konnten es
daher zu einem #uferst niitzlichen Werkzeug fiir Aufgaben wie der automatisierten Annotation und
der Analyse von Textdaten machen.

Diese Arbeit untersucht, wie gut sich ein kleiner Gold-Standard-Datensatz mit einem groflen, durch
ChatGPT gelabelten Silver-Standard-Datensatz anreichern lisst. Aulerdem wird die Performance von
Deep-Learning-Modellen fiir die Sentimentanalyse miteinander verglichen, wobei einerseits die Silver-
Standard-Daten eines existierenden Korpus mit ChatGPT gelabelt werden und andererseits seine ori-
ginalen Label zum Einsatz kommen. Anschlieflend wird die Leistung von ChatGPT bei der Labelzu-
weisung auf den Gold-Standard-Testdaten mit den Originaldaten sowie den zuvor erwidhnten Modellen



verglichen.

2 Forschungsfragen

e Inwieweit verbessert die Ergénzung eines Gold-Standard-Datensatzes mit einem umfangreichen
Silver-Standard-Datensatz die Leistung eines Sentimentanalyse-Modells?

e Wie beeinflusst die Verwendung von ChatGPT-generierten Label die Performance eines Deep-
Learning-Modells fiir die Sentimentanalyse?

e Wie gut ist die Leistung von ChatGPT bei der Labelzuweisung auf den Gold-Standard-Testdaten
im Vergleich zu den Originaldaten und spezifisch trainierten Deep-Learning-Modellen fiir die
Sentimentanalyse?

3 Verwandte Arbeiten

Die Sentimentanalyse an sich ist ein weit erforschtes Gebiet, das im Kontext der maschinellen Text-
klassifikation und Datenannotation eine wichtige Rolle spielt. Mit der Einfiihrung von ChatGPT im
November 2022 hat dieser Bereich einen zusétzlichen Impuls erhalten.

Die folgenden Studien behandeln zwar nicht direkt die Fragestellungen dieser Arbeit, aber sie sind
dennoch von hoher Relevanz, da sie die Fahigkeiten von ChatGPT beziiglich der Annotation und Er-
weiterung von Datensétzen untersuchen und bewerten.

Huang et al. haben die Leistung von ChatGPT bei der Annotation von 795 implizit hasserfiillten
Tweets evaluiert [10]. Dabei hat ChatGPT jeweils als Antwort nicht nur die Label ausgegeben, son-
dern auch die Erklarungen, die seine Labelzuweisung rechtfertigen und begriinden. Den Ergebnissen
zufolge hat das Sprachmodell 80% der Tweets korrekt als hasserfiillt identifiziert. Die Untersuchung
hat zudem gezeigt, dass die urspriinglichen Annotatoren ihre Bewertungen von Tweets signifikant
dnderten, als ihnen die jeweiligen Erkldrungen des Sprachmodells vorgelegt wurden. Dies weist auf
die potenzielle Einflussnahme der von ChatGPT erzeugten Erklirungen auf die Wahrnehmung und
Entscheidungsfindung der menschlichen Annotatoren hin.

Gilardi et al. haben die Performance von ChatGPT mit menschlichen Codierern (Forschungsassisten-
ten) und Crowdworkern (MTurk) in mehreren Annotationsaufgaben verglichen [11]. Bei der Analyse
einer Stichprobe von 2382 Tweets, welche urspriinglich von den gleichen menschlichen Codierern er-
stellt wurde, hat sich gezeigt, dass ChatGPT in vier von fiinf Aufgaben eine hohere Genauigkeit aufwies
als die Crowdworker von MTurk. Zudem erzielte ChatGPT eine bessere Intercoder-Ubereinstimmung
als die besagten Annotatoren (Forschungsassistenten), die den Datensatz fiir diese Studie erneut an-
notiert haben - sprich ChatGPT ist konsistenter in seinen Ergebnissen und kommt h&ufiger zu den
gleichen Klassifizierungen. Mit ihren Ergebnissen sind die Forscher zu dem Schluss gekommen, dass
grofle Sprachmodelle wie ChatGPT das Potenzial haben, die Effizienz und Genauigkeit von Textklas-
sifikationsaufgaben erheblich zu steigern.

Einen weiteren relevanten Bezugspunkt fiir diese Arbeit stellt die Studie von Zhong et al. dar [12].
Thematisch bestehen zwar einige Distanzen, da sich ihre Untersuchungen nicht speziell auf die Senti-
mentanalyse oder der Erweiterung von Datensétzen im Sinne von Gold-Standard und Silver-Standard
mittels ChatGPT-Annotation konzentrieren - aber dennoch wird ein aufschlussreicher Vergleich zwi-
schen ChatGPT und fein abgestimmten Modellen wie BERT [8] und RoBERTa [13] auf dem GLUE-
Benchmark [14] durchgefithrt. Dieser Benchmark umfasst verschiedene Bereiche wie beispielsweise
Sentimentanalyse, Textéhnlichkeit, Paraphrasierung und Natural Language Inference. Thre Ergebnisse
zeigen, dass ChatGPT in seiner Gesamtleistung mit dem BERT-Modell vergleichbar ist, aber vom
RoBERTa-Modell iibertroffen wird. Diese Befunde sind fiir die vorliegende Arbeit von grofiler Bedeu-
tung, da hier ebenfalls vortrainierte Modelle wie BERT oder RoOBERTa zum Einsatz kommen werden,
um die nétigen Deep-Learning-Modelle zu erstellen und entsprechende Vergleiche beziiglich ihrer Per-
formance zu ziehen.



4 Methodik

Um die in der Einleitung genannte Untersuchung anzustellen und die Forschungsfragen zu beantworten,
wird ein mehrstufiger Ansatz verfolgt. Dieser Ansatz ist in Abbildung 1 dargestellt:
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Abbildung 1: Zusammenstellung der Datensétze, Training der Modelle und Evaluation

Hinweis: Jeder Datensatz besteht immer aus zwei Spalten. Die erste Spalte enthélt die Texteingabedaten
und die zweite Spalte die entsprechenden Sentimentlabel [positiv,negativ], welche die Stimmung des
jeweiligen Textes beschreiben.

Zu Beginn wird der Gold-Standard-Trainingsdatensatz verwendet, um damit das erste vortrainierte
Sprachmodell zu trainieren bzw. fein abzustimmen. Anschliefend wird dieses Modell auf dem Gold-
Standard-Testdatensatz evaluiert, wobei die Leistung des Modells beziiglich Precision, Recall und
F1-Score gemessen wird.

Parallel dazu wird ein vereinigter Datensatz erstellt, der sich aus dem Gold-Standard-Trainings-
datensatz und dem Silver-Standard-Trainingsdatensatz zusammensetzt. Mit diesem vereinigten Trai-
ningsdatensatz wird das zweite vortrainierte Sprachmodell fein abgestimmt. Im Anschluss darauf wird
das Sprachmodell ebenfalls auf dem Gold-Standard-Testdatensatz mit den entsprechenden Evaluati-
onsmetriken bewertet.

Im néchsten Schritt wird eine spezielle Eingabeaufforderung bzw. Prompt definiert, welche an die
ChatGPT-API gesendet wird. Diese Prompt sorgt dafiir, dass alle Texteingabedaten des Silver-Standard-
Trainingsdatensatzes an ChatGPT iibergeben werden, wobei ChatGPT angeleitet wird, die Daten
gemif den vorgegebenen Sentimentklassen [positiv,negativ] zu labeln.

Die durch ChatGPT annotierten Silver-Standard-Trainingsdaten werden nun mit den Gold-Standard-
Trainingsdaten vereinigt, womit das dritte vortrainierte Sprachmodell fein abgestimmt wird. Nach
Abschluss des Trainings wird dieses Modell auf dem Gold-Standard-Testdatensatz evaluiert.



In einem zusétzlichen Schritt wird die gleiche Prompt an die ChatGPT-API gesendet - diesmal aber
nicht mit den Silver-Standard-Trainingsdaten, sondern mit den Testdaten des Gold-Standards. Auf
diese Weise wird das von ChatGPT generierte Labeling direkt mit den Gold-Standard-Label vergli-
chen und bewertet.

Durch dieses Vorgehen kann die Leistung jedes Modells sowohl isoliert als auch im Vergleich zu den
anderen Modellen und insbesondere zu den von ChatGPT erzeugten Label bewertet werden.
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