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ABSTRACT

Many people in Germany have difficulty reading and understanding texts.
With the increasing popularity of chatbots and the requirements with regard
to the accessibility of digital offerings, it is important to reduce linguistic hur-
dles when operating a chatbot. An indicator of the readability of a chatbot
response can help operators optimize their offerings.

The aim of this master thesis is to find a method that allows chatbot re-
sponses to be automatically classified based on their readability. The lan-
guage classes, easy language, plain language, everyday language and special
language serve as a classification into a language level. For this purpose, we
will answer the question whether Transformer models are suitable for classi-
fication into language levels of chatbot responses and how powerful they are
compared to a classical approach based on linguistic features and a trained
Support Vector Machine model (SVM model).

For the training of the Transformer models and the SVM model, an extensive
corpus of texts from all four language categories was created. Different
Transformer language models were trained, each with two hyperparameter
configurations, and their performance was compared with each other and
with an SVM model that had also been trained.

The evaluation shows that Transformer models are excellent for classify-
ing language levels. All trained Transformer models deliver very good re-
sults and are also significantly more powerful compared to the SVM model.



ZUSAMMENFASSUNG

Viele Menschen in Deutschland haben Schwierigkeiten beim Leseverstand-
nis von Texten. Mit der zunehmenden Popularitdt von Chatbots und den
Anforderungen im Hinblick auf die Barrierefreiheit von digitalen Angebo-
ten ist es wichtig, sprachliche Hiirden bei der Bedienung eines Chatbots zu
reduzieren. Ein Indikator zur Lesbarkeit einer Chatbot-Antwort kann dem
Betreiber dabei helfen, sein Angebot zu optimieren.

Ziel dieser Masterarbeit ist es, ein Verfahren zu finden, das es ermdglicht,
Chatbot-Antworten anhand ihrer Lesbarkeit automatisch zu klassifizieren.
Die Sprachklassen, leichte Sprache, einfache Sprache, Alltagssprache und
Fachsprache dienen als Einordnung in ein Sprachniveau. Dazu soll die Fra-
ge beantwortet werden, ob sich Transformer-Modelle zur Klassifizierung in
Sprachniveaus von Chatbot-Antworten eignen und wie leistungsstark sie
gegeniiber einem klassischen Ansatz auf Basis von linguistischen Merkma-
len und einem trainierten Support Vector Machine Modell (SVM-Modell)
sind.

Fiir das Training der Transformer-Modelle und des SVM-Modells wurde ein
umfangreiches Korpus aus Texten aller vier Sprachkategorien angelegt. Es

wurden verschiedene Transformer-Sprachmodelle mit jeweils zwei Hyperparameter-

Konfigurationen trainiert und deren Leistungsfihigkeit untereinander und
gegeniiber einem ebenfalls trainierten SVM-Modell verglichen.

Die Evaluation zeigt, dass sich Transformer-Modelle hervorragend fiir die

Klassifizierung von Sprachniveaus eignen. Alle trainierten Transformer-Modelle

liefern sehr gute Ergebnisse und sind im Vergleich zum SVM-Modell aufser-
dem deutlich leistungsstarker.
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THESIS



EINLEITUNG

In vielen Bereichen des Internets sind Chatbots ein fester Bestandteil der
Kommunikation. Der Chatbot ist ein Software-System, dass Anfrage in na-
tiirlicher Sprache verarbeiten kann und mit dem Benutzer interagiert. Dabei
versucht der Chatbot die Kommunikation mit einem Menschen zu imitieren.
Unternehmen, Organisationen und Behorden nutzen diese Art der Kommu-
nikation, um ihren Kunden und den Biirgern eine vergleichsweise direkte
Art der Kontaktaufnahme anzubieten. Beispielsweise konnen in der Kunden-
betreuung oder in Behorden mithilfe eines Chatbots automatisiert wieder-
kehrende Fragen beantwortet werden. Der Benutzer muss dabei nicht selbst
zu der gesuchten Information navigieren, sondern kann eine Frage stellen
und bekommt idealerweise direkt eine passende Antwort geliefert.

Die Kommunikation mit einem Chatbot kann je nach Implementierung iiber
eine Webseite, direkt iiber einen Messenger oder auch verbal beispielswei-
se liber einen Smart Speaker erfolgen. Mogliche Antworten eines Chatbots
werden von Doménenexperten in einem Backend-System hinterlegt.

Durch die voranschreitende Digitalisierung und aufgrund der Verbreitung
von Chatbots kommen zunehmend auch Bevolkerungsgruppen damit in
Kontakt, denen eine Kommunikation mit diesen bisher nur eingeschrankt
moglich ist.

In Deutschland leben im Jahr 2019 laut dem Statistischen Bundesamt (Bun-
desamt, 2021) 7,6 Millionen schwerbehinderten Menschen. Davon haben 14%
eine geistige oder seelische Behinderungen und sind potenziell eingeschrankt
oder nicht in der Lage, Texte zu lesen und zu verstehen. Ein Teil dieser Grup-
pe sind beispielsweise pralingual Gehorlose. Sie sind bereits gehorlos, bevor
sind eine Sprache entwickeln konnten und haben grofie Schwierigkeiten mit
der Schriftsprache. Der Wortschatz dieser Menschen ist hdufig sehr klein
und es fillt ihnen schwer, komplexe Sdtze oder den Bezug des Personalpro-
nomens zu entschliisseln (Maafs, 2015).

Auch der funktionale Analphabetismus betrifft viele Menschen. Die LEO
Studie der Universitit Hamburg kommt zu dem Schluss, das ca. 12% der
erwerbsfdahigen Bevolkerung in Deutschland nicht oder nur unzureichend
lesen und schreiben kann (Grotliischen und Buddeberg, 2020). Viele Gefliich-
tete verfligen zwar iiber eine Lesekompetenz in ihrer Muttersprache, lernen
die deutsche Sprache aber vorerst meist ohne Unterweisung und ausschlief3-
lich in der kommunikativen Praxis (Maafs, 2015). Gerade in der Anfangspha-
se ihres Spracherwerbs sind sie aber darauf angewiesen, mit Behérden auch
schriftlich, beispielsweise per Chatbot zu kommunizieren.



1.1 MOTIVATION

Aus dem Bedarf heraus wurden Ansitze entwickelt, die sprachliche Aus-
drucksweise besonders verstandlich auszurichten. Der Verein Netzwerk Leich-
te Sprache e. V. gibt ein Regelwerk heraus, das Regeln zur Sprache, Recht-
schreibung und Empfehlungen zur Darstellung von Texten enthilt. Texte,
die die den Vorgaben des Regelwerks folgen, werden als Leichte Sprache
bezeichnet. Zugleich gibt es Bemiihungen, Sprache und Texte moglichst ein-
fach zu gestalten, ohne dies jedoch strikt zu regeln. Dies wird als einfache
Sprache bezeichnet und liegt ndher an der Alltagssprache. Im Rahmen der
,Barrierefreie-Informationstechnik-Verordnung” (BITV) sind die Behorden
und Institutionen des Bundes seit 2014 verpflichtet, ihrer Webseiten auch
in Leichter Sprache anzubieten.

Im Rahmen dieser Arbeit beziehen sich die Ausdriicke Sprachniveau, Text-
komplexitdt und Lesbarkeit synonym auf die Eigenschaft eines Textes von
Menschen der jeweiligen Zielgruppen fiir leichte Sprache, einfachen Sprache,
Alltagssprache und Fachsprache gelesen und verstanden zu werden.

1.1 MOTIVATION

Viele Institutionen, Behtrden und Unternehmen mochten gerne Chatbots
anbieten und wollen dabei Menschen nicht ausschlieflen, die Verstindnis-
probleme bei der Verwendung der normalen Schriftsprache haben. Ein Indi-
kator im Backend eines Chatbots zur Lesbarkeit bzw. zur Komplexitit einer
Antwort wiirde es dem Doménenexperten ermdoglichen, beim Schreiben der
Antwort Riicksicht zu nehmen. Die Sprachkategorien: Leichte Sprache, einfa-
che Sprache, Alltagssprache und Fachsprache helfen dabei, das gewiinschte
Sprachniveau zu erreichen. So kénnen Antworten auf besonders gute Ver-
standlichkeit auch fiir die Zielgruppe der leichten und einfachen Sprache
optimiert oder Antworten im ,Biirokratendeutsch” reduziert werden.

Die vorliegende Masterarbeit ist als Teil eines Kooperationsprojektes der
Hochschule Darmstadt mit der MakelT Consulting GmbH & Co. KG entstan-
den. Im Rahmen des Projektes Smart-Multi-Purpose-Emergency-Bot-Tools
(SMEBT) werden verschiedene Werkzeuge rund um Chatbot-Platformen ent-
wickelt. Als Bestandteil dieses Projektes soll ein Verfahren entwickelt wer-
den, dass dem Doménenexperten beim Schreiben einer Antwort im Backend
einer Chatbot-Plattform eine Riickmeldung zur Lesbarkeit gibt.

1.2 ZIEL DER ARBEIT

Ziel dieser Masterarbeit ist es, ein Verfahren zu finden, das es ermdglicht,
Chatbot-Antworten anhand ihrer Lesbarkeit automatisch zu klassifizieren.
Die Sprachklassen: Leichte Sprache, einfache Sprache, Alltagssprache und
Fachsprache sollen als Einordnung in ein Sprachniveau dienen.

Dazu wird ein Ansatz vorgestellt, der ohne zuvor extrahierte, linguistische
Merkmale einer Antwort auskommt und Transformer-Modelle zur Klassifi-



1.3 AUFBAU DER ARBEIT

zierung einsetzt. Die Eignung und die Leistungsfahigkeit dieses neuen An-
satzes wird untersucht und zur Einordnung mit einem klassischen Ansatz
der Lesbarkeitsforschung auf Basis linguistischer Merkmale und eines Sup-
port Vector Machine Models, verglichen.

1.3 AUFBAU DER ARBEIT

Das Kapitel 2 beinhaltet die notwendigen Grundlagen zur Unterscheidung
der Sprachniveaus der eingesetzten Werkzeuge zu Entwicklung eines Craw-
lers und zu Transformer-Modellen sowie zu Support Vector Machines.

Das Kapitel 3 beschreibt den Stand der Technik auf dem Gebiet der klassi-
schen Lesbarkeitsforschung. Dazu werden verschiedene vergleichsweise ein-
fache Lesbarkeitsformeln und Machine Learning (ML)-Ansédtze jeweils auf
Basis linguistischer Merkmale vorgestellt. Im Kapitel 4 wird der Aufbau ei-
nes umfassenden Korpus und das Training mehrere Transformer-Modelle
beschrieben. Das Kapitel 5 geht auf die Evaluation der trainierten Model-
le. Es wird die Leistungsfahigkeit der unterschiedlichen Ansdtze ermittelt

und verglichen. Zum Abschluss folgt in Kapitel 6 ein Fazit und ein Aus-
blick.



GRUNDLAGEN

In diesem Kapitel werden die Grundlagen zu Transformer-Modellen und

Support-Vector-Machine-Algorithmen erklart. Auflerdem werden die verwen-
deten Werkzeuge fiir den Aufbau des Korpus vorgestellt und auf die unter-
schiedlichen Sprachniveaus wird eingegangen.

2.1 SPRACHNIVEAUS

Im Rahmen der Forschungsfrage dieser Arbeit sollen Chatbot-Antworten
hinsichtlich ihrer Sprachniveaus klassifiziert werden. Die Unterschiede der
Textkategorien werden nachfolgend dargestellt.

2.1.1 Leichte Sprache

Leichte Sprache wurde fiir Menschen entwickelt, die Lernschwierigkeiten
und Schwierigkeiten mit dem Leseverstiandnis haben. Der Verein Netzwerk
Leichte Sprache e.V. hat ein umfassendes Regelwerk erarbeitet. Es sieht Re-
geln zur Grammatik, Satzbau und auch zur Gestaltung von Texten vor. Die
Texte in leichter Sprache miissen von Menschen mit Lernschwierigkeiten
auf Verstandlichkeit kontrolliert werden, bevor sie als leichte Sprache be-
zeichnet werden diirfen. Die Ubersetzung und den Priifprozess iiberneh-
men in der Regel Ubersetzungsbiiros. Mit der Einfithrung der ,Barrierefreie-
Informationstechnik-Verordnung” (BITV) sind staatliche Institutionen ver-
pflichtet, ihre Webseiten auch in leichter Sprache anzubieten.

2.1.2  Einfache Sprache

Im Vergleich zur leichten Sprache ist die einfache Sprache etwas komple-
xer. Sie wird als Sammelbegriff fiir Texte verwendet, deren Autoren fiir viele
Menschen moglichst verstandlich schreiben mochten. Dabei richtet sich ein-
fache Sprache explizit nicht nur an Menschen mit Lernschwierigkeiten, son-
dern auch an Menschen mit Migrationshintergrund, Fliichtlinge oder funk-
tionale Analphabeten. Obwohl es kein festes Regelwerk gibt, lassen sich fol-
gende Grundsitze feststellen: Auf Fremdworter sollte, soweit Moglich, ver-
zichtet werden. Wenn sie doch verwendet werden, dann miissen sie erklairt
werden. Sdtze sollten tendenziell kurz und einfach gehalten werden und
klar strukturiert sein. Zudem ist es wichtig, auf Ironie sowie Metaphern zu
verzichten und klare eindeutige Aussagen zu vermitteln.



2.2 WERKZEUGE

2.1.3 Alltagssprache

Die Alltagssprache entspricht der geschriebenen Sprache nach den Regeln
der deutschen Rechtschreibung. Zu diesem Sprachniveau gehoren Zeitungs-
artikel, Biicher usw.

2.1.4 Fachsprache

Im Vergleich zur Alltagssprache zeichnet die Fachsprache unter anderem
einen komplexen Satzbau, abstrakte Formulierungen und die Verwendung
von Fach- und Fremdworten aus. Texte dieses Sprachniveaus stammen un-
ter anderem aus wissenschaftlichen Veroffentlichungen und aus dem Rechts-
kontext.

2.2 WERKZEUGE

Die folgenden Werkzeuge eignen sich fiir den Aufbau eines Textkorpus. Mit
Puppeteer und Cheerio ist es moglich Webscraper zu entwickeln, die in der
Lage sind, Inhalte auch von dynamischen Webseiten zu kopieren. Mit spaCy
konnen die kopierten Texte auf vielfdltige Weise bereinigt und aufbereitet
werden.

2.2.1  Puppeteer

Puppeteer wird als NPM-Paket fiir das JavaScript Okosystem entwickelt und
ermoglicht es, aus dem Code heraus die Funktionen eines Headless Browsers
oder eines klassischen Webbrowsers automatisiert zu verwenden. Ein Head-
less Browser funktioniert analog zu einem klassischen Webbrowser. Die gra-
fische Ausgabe der Webseiten und die Bedienoberfliche werden allerdings
deaktiviert. Uber das DevTools Protokolls kann der Headless Browser fernge-
steuert werden.

Moderne Webseiten setzen haufig auf JavaScript, um im Hintergrund In-
halte nachzuladen oder um die Darstellung einer Webseite gezielt zu steu-
ern. Durch die alleinige Analyse des HTML-Codes, ohne eine Interpretation
durch einen Browser und ohne die Ausfiithrung der zugehorigen JavaScript-
Dateien, besteht die Moglichkeit, auf Inhalte nicht zugreifen zu konnen. Auf-
grund dessen bietet es sich an, zur Entwicklung von Webscrapern einen He-
adless Browser zu verwenden, der eine Webseite vollstandig ladt, interpretiert
und deren JavaScript ausfiihrt. Erst dann stehen dem Webscraper moglicher-
weise alle Inhalte zur Verfiigung, wie sie auch ein tiblicher Webbrowser dar-
stellen wiirde. Puppeteer ermoglicht aufierdem die Interaktion mit der Web-
seite und den Zugriff auf den DOM-Baum. Wenn aufgrund einer Interkation
mit der Webseite, wie einem Klick auf einen Button, Inhalte dynamisch nach-
geladen werden kdnnen, kann diese {iber Puppeteer automatisiert ausgelost
werden.



2.3 SUPPORT VECTOR MACHINE

2.2.2 Cheerio

Cheerio ist ein Open-Source-Projekt zur Entwicklung eines NPM Paketes
zum Parsen von HTML-Quellcode in der Programmiersprache JavaScript.
Das Paket bietet Methoden an, um durch die Knoten des DOM-Baumes zu
navigieren und um Text oder Attribute zu extrahieren, zu d&ndern und zu
16schen. Die Syntax der Selektoren zur Auswahl von HTML-Elementen in
der Baumstruktur ist die gleiche, wie sie auch bei CSS oder bei jQuery An-
wendung findet.

2.2.3 spaCy

spaCy ist ein Natural Language Processing (NLP)-Framework fiir die Ver-
arbeitung und zur Analyse von Texten in Python. Es bietet unter anderem
die Moglichkeit Texte zu segmentieren, Wortarten zuzuordnen und automa-
tisiert Objekte, Personen oder Orte aus Texten zu extrahieren.

2.3 SUPPORT VECTOR MACHINE

Eine Support Vector Machine (SVM) ist ein vergleichsweise einfacher Machine
Learning (ML)-Algorithmus, der vor allem fiir Klassifizierungsaufgaben ver-
wendet wird. Als Trainingsdaten werden numerische Merkmale verwendet.

Das Ziel des Algorithmuses ist es, eine Hyperplane (Trennebene) in einem

n-dimensionalen Raum zu finden, die die Datenpunkte der Merkmale in

Klassen separiert. Dabei wird der Abstand (Margin) der Datenpunkte zur

Hyperplane maximiert. Um zwischen den Klassen der Datenpunkte zu un-

terscheiden, wird die Hyperplane als Entscheidungsgrenzen im Klassifikator

verwendet.

Die Dimension der Hyperplane hingt von der Anzahl der Merkmale ab.
Wenn ein SVM-Modell mit nur zwei Merkmalen trainiert wird, dann ist
die Hyperplane nur ein Strich. Bei drei Merkmalen wird die Hyperplane
eine zwei-dimensionale Flache in einem drei-dimensionalen Raum. Wenn
die Anzahl der Merkmale drei {ibersteigt, dann ist der Kérper der Hyperpla-
ne schwer vorstellbar. Als Support Vectors werden Datenpunkte bezeichnet,
die nahe an der Hyperplane liegen und deren Position und Ausrichtung
beeinflusst. Mittels dieser Support Vector Datenpunkte kann der Spielraum
des Klassifikators vergrofiert werden. Wenn die Support Vector Datenpunkte
entfernt werden, dndert sich die Position der Hyperplane.

2.4 TRANSFORMER

Die grundlegende Transformer-Architektur wurde im Jahr 2017 im Paper
,Attention Is All You Need” (Vaswani u.a., 2017) vorgeschlagen. Die ur-
spriingliche Veroffentlichung hatte sich auf Ubersetzungsaufgaben fokus-
siert. Bald darauf wurden weitere Modelle auf Basis der Transformer-Architektur



2.4 TRANSFORMER

vorgestellt, die sich auch fiir andere Aufgaben eignen. Zu den bekanntesten
Modellen z&hlt unter anderem BERT (Devlin u.a., 2019) und GPT (Radford
u.a., 2018). Alle diese Transformer-Modelle wurden als sogenannte Sprach-
modelle trainiert. Dabei werden unter grofsem Aufwand sehr grofle Textkor-
pora, viel Rechenleistung und viel Zeit fiir einen selbstiiberwachten Lernpro-
zess verwendet. Nach dem Training reprédsentieren die Sprachmodelle ein
statistisches Verstandnis der Sprache, mit deren Texten sie trainiert wurden.
In diesem Zustand kann das Modell nicht fiir eine bestimmte Aufgabe ver-
wendet werden. Das selbstiiberwachte Lernen ist eine Art des Trainings, bei
dem das Ziel automatisch aus den Eingaben eines Modells berechnet wird.
Die Eingabedaten miissen dabei nicht manuell annotiert werden.

2.4.1  Transfer Learning

Erst im nédchsten Schritt wird ein sogenanntes Fine-Tuning des Sprachmo-
dells fiir eine spezifische Aufgabe, wie die Klassifizierung von Texten, durch-
gefiihrt. Daftir werden annotierte Daten, die zur gewtiinschten Aufgabe des
zukiinftigen Modells passen, in einem iiberwachten Lernprozess nachtrai-
niert. Weil das grundsétzliche statistische Verstindnis des Sprachmodells
im Fine-Tuning Prozess wieder verwendet werden kann, wird dieser Pro-
zess als Transfer Learning bezeichnet. Im Vergleich zum initialen Training
des Sprachmodells werden weniger Texte, weniger Rechenleistung und da-
mit weniger Trainingszeit benétigt. Dafiir konnen zugrundeliegende Sprach-
modelle fiir unterschiedliche Aufgaben verwendet werden. Somit muss der
aufwendige initiale Trainingsprozess nicht fiir jede Aufgabe neu durchge-
fithrt werden. Durch den Austausch der Sprachmodelle iiber Plattformen
wie Hugging Face, konnen unter dkologisch und 6konomisch nachhaltiger
Perspektive Transformer-Modelle fiir eine Vielzahl an Aufgaben nachtrai-
niert (Fine-Tuning) werden.

2.4.2  Decoder und Encoder

Ein Transformer-Modell kann sich aus zwei Einheiten zusammensetzen: dem
Encoder und dem Decoder. Ein Encoder verarbeiten die Eingabedaten und
extrahiert Merkmale, die die Eingabedaten reprasentieren. Mit der Verwen-
dung eines Encoders ist das Transformer-Modell optimiert auf die Gewin-
nung eines Verstiandnisses der Eingabedaten. Der Decoder verwendet diese
Merkmale, zusammen mit weiteren Eingabedaten, um damit eine Ausgabe
zu generieren. Mit der Verwendung eines Decoders wird das Transformer-
Modell auf die Generierung von Ausgaben optimiert. Beide Einheiten kon-
nen getrennt voneinander in einem Transformer-Modell verwendet werden.
Modelle, die nur einen Encoder verwenden, eignen sich fiir Aufgaben wie
die Textklassifizierung. Fiir Aufgaben, wie die Textgenerierung, kommen da-
gegen Modelle zum Einsatz, die nur einen Decoder einsetzen. Die Kombina-
tion eines Encoders und eines Decoders eignet sich fiir Ubersetzungsauf-
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gaben. Fiir die Klassifikation der Sprachniveaus werden Encoder-Modelle
verwendet.

2.4.3 Attention Layer

Ein Kernbestandteil der Transformer-Architektur sind die sogenannten At-
tention Layer. Bei der Verarbeitung der Eingabedaten sorgen sie dafiir, dass
das Modell bei der Ubersetzung der Worte zu Reprisentationen bzw. zu
Merkmalen besondere Aufmerksamkeit auf bestimmte Worte richtet und
die anderen Worte mehr oder weniger ignoriert werden. Die Bedeutung ei-
nes Wortes hangt mafigeblich von seinem Kontext, einem oder mehreren
Worten vor oder nach dem gerade betrachtetem Wort, ab. Das lédsst sich am
Beispiel des Satzes ,Das Haus ist grof3.” verdeutlichen. Die Worte , Haus”
und ,grof3” stehen in Beziehung zueinander. Die verbleibenden Worte sind
fiir diese Beziehung nicht relevant und werden von den Attention Layern
entfernt, wiahrend die Beziehung zwischen den Worten ,,Haus” und , grof3”
erfasst wird. Mithilfe einer sogenannten Attention Mask werden die Attention
Layer, der Encoder und Decoder, angewiesen bestimmte Worte zu ignorie-
ren. Dies wird fiir das Padding von Eingabedaten verwendet. Wenn mehre-
re Sitze stapelweise verarbeitet werden sollen, aber nicht die gleiche Lange
aufweisen, dann werden die kiirzeren Siatze um spezielle Fiillworter erwei-
tert. Diese werden mithilfe der Attention Mask von der Aufmerksamkeit des
Modells ausgeschlossen.

2.4.4 Nomenklatur

Im Transformer-Kontext werden die folgenden Bezeichnungen verwendet:
Architektur, Checkpoint und Modell. Die Architektur bezeichnet die Grund-
lage eines Modells. Alle verwendeten Komponenten wie Encoder, Decoder
oder beide zusammen und die Ebenen, sowie die internen Prozesse des
Transformer-Modells, werden in der Architektur implementiert. Die Gewich-
te des neuronalen Netzes einer Architektur werden als Checkpoints bezeich-
net. Als Modell wird manchmal die Architektur, aber auch die Checkpoints
bezeichnet. Der Begriff ist nicht eindeutig definiert.

2.4.5 Hugging Face und Simple Transformer

Die Firma hinter der Plattform Hugging Face entwickelt ein populéres Fra-
mework? fiir die Arbeit mit und an Transformer-Modellen. Das Framework
wird als Transformers bezeichnet. AufSerdem wird die Plattform fiir den Aus-
tausch von Transformer-Modellen verwendet. Im Rahmen dieser Arbeit wird
das Training der Sprachmodelle mithilfe des Framework Simple Transfor-
mer® implementiert. Das Framework abstrahiert die Schnittstellen des Fra-

1 https://huggingface.co/docs/transformers/
2 https://simpletransformers.ai/
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mework Transformers von Hugging Face und reduziert die Komplexitat des
Fine-Tunings eines Sprachmodells.
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Bereits seit den 1920er Jahren beschiftigt sich die Wissenschaft mit der Mes-
sung der Komplexitdt von Texten (Dubay, 2004). Die Initiative ging von Wis-
senschaftlern in den USA aus. Auf der Suche nach Kriterien zur Auswahl
von Biichern fiir den Unterricht in Schulen wurde im Jahr 1923 eine erste
Lesbarkeitsformel von Bertha Lively und S. L. Pressey entwickelt. Die For-
mel sollte als ein objektives Kriterium eingesetzt werden, um zu entscheiden,
welche Biicher sich fiir welche Jahrgangsstufe eigneten. Dafiir wurde gemes-
sen, wie viel neues Vokabular ein Text verwendet. Als neues Wort galt ein
Wort, das nicht in einer Liste des damaligen Standardvokabulars aufgefiihrt
wurde. Dariiber hinaus wurde auch die Anzahl der nur einmal vorkommen-
den Worte innerhalb eines 1000-Wort-Blockes gezahlt und in der Formel ver-
rechnet. (Dubay, 2004, S. 14). In den nédchsten Jahrzehnten beschiftigte sich
eine zunehmende Zahl an Wissenschaftlerinnen und Wissenschaftlern mit
der Einschidtzung der Lesbarkeit von Texten. Ein neues Forschungsfeld ent-
stand.

Rudolf Flesch entwickelte 1948 mit dem Flesch-Reading-Ease eine erste Les-
barkeitsformel, die auf Basis der durchschnittlichen Satzlange, der durch-
schnittlichen Silbenzahl pro Wort und statistisch ermittelten Konstanten be-
rechnet wird (Flesch, 1948). Seine Formel begriindet eine ganze Kategorie
an weiteren Formeln und Indizes, die sich der sogenannten oberflachlichen
Merkmalen eines Textes bedient. Als oberflichliche werden sie deshalb be-
zeichnet, weil sie sich auf einfache syntaktische Merkmale, wie auf die durch-
schnittliche Satzldnge eines Textes, beschréanken. Eine tiefergehende Untersu-
chung, beispielsweise zur Analyse der semantischen Struktur eines Satzes,
findet hingegen nicht statt. Diese Formeln werden als klassische Formeln be-
zeichnet und im Kapitel 3.1 genauer betrachtet. Der Flesch-Reading-Ease
und zahlreiche andere klassische Lesbarkeitsformeln werden auch heute
noch zur Einschédtzung der Lesbarkeit verwendet. Sie waren bis Anfang der
2000er Jahre fithrend in der Prognosegenauigkeit.

Die klassischen Formeln mussten sich bei der Analyse der Lesbarkeit auf
wenige oberfldchliche Merkmale verlassen. Ab den 2oo00er Jahren und mit
der Verfiigbarkeit immer grofierer Rechenleistung sowie durch die Entwick-
lungen im Bereich des Natural Language Processing (NLP) und Machine
Learning (ML) wurde es moglich, deutlich grofiere Textmengen effizient au-
tomatisiert auszuwerten. So konnten auch tiefgehende Merkmale, beispiels-
weise auf der semantischen Ebene, automatisiert untersucht werden. Das
Kapitel 3.2 beschiftigt sich mit Methoden zur Messung von Textkomplexi-
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tat unter Verwendung von Natural Language Processing (NLP) und Machine
Learning (ML).

Abseits der Methoden der Computerlinguistik gibt es auch andere Ansitze
zur Erfassung der Lesbarkeit eines Textes. Dazu gehort beispielsweise das
Hamburger Verstandlichkeitsmodell (Langer, Thun und Tausch, 2019). Die
Autoren stellen keine Formeln oder Indizes vor, sondern Fragebogen fiir die
Durchfiihrung von empirische Studien in der Zielgruppe eines Textes oder
zur Selbstkontrolle der Autorin oder des Autors. Es werden vorwiegend sub-
jektive Kriterien zur Wahrnehmung des Textes durch die Fragebogen erfasst.
Die Auswertung einer solchen Studie liefert differenzierte Ergebnisse und
bietet die Moglichkeit zur individuellen Verbesserung eines Textes. Da sich
diese Ansitze auflerhalb der Computerlinguistik befinden und keine Mog-
lichkeit zur automatisierten Kategorisierung eines Textes in leichte Sprache,
einfache Sprache, Alltagssprache oder Fachsprache bieten, sind sie kein wei-
terer Bestandteil dieses Kapitels zum Stand der Forschung.

Je besser die Zusammenhiénge eines Textes vom Leser erfasst und verstan-
den werden konnen, desto geringer ist dessen Textkomplexitit. Uber die Ver-
standlichkeit oder Unverstandlichkeit eines Textes entscheiden die Charakte-
ristik des Textes, sowie auch die individuellen Fahigkeiten des Lesers (Feng,
Elhadad und Huenerfauth, 2009). Zu den individuellen Fahigkeiten eines
Lesers zdhlen unter anderem dessen thematisches Vorwissen, der Umfang
des Wortschatzes, sowie dessen Motivation und Aufmerksamkeit. Dariiber
hinaus sind auch seine Lesekompetenz und die Grofie seines Arbeitsgedédcht-
nisses wichtig (Friedrich, 2020). Die vorliegende Arbeit konzentriert sich auf
die Untersuchung der Charakteristik eines Textes und nicht auf individuelle
Fahigkeiten des Lesers.

In der Literatur werden die Ausdriicke Textverstiandlichkeit und Lesbarkeit
haufig synonym fiir Textkomplexitidt verwendet. Dies wird in der Forschung
kontrovers diskutiert (Friedrich, 2020, S. 61). Aus Griinden der Vereinfa-
chung und Lesbarkeit der vorliegenden Arbeit wird die synonyme Verwen-
dung fortgefiihrt.

Die Forschung zur Komplexitidt von Texten hat ihren Ursprung im angloame-
rikanischen Sprachraum. Auch heute findet der Grofteil der Forschung im
Kontext der englischen Sprache statt. Dementsprechend wurden und wer-
den viele Formeln und Modelle auf die englische Sprache zugeschnitten.
Die deutsche Sprache spielt in diesem Forschungsfeld im Verhiltnis bisher
eine tendenzielle kleine Rolle (Friedrich, 2020). Neue Erkenntnisse, Formeln
und Modelle sind auch fiir den deutschen Sprachraum wichtig. Sie lassen
sich allerdings nicht ohne weiteres iibernehmen und miissen an die deut-
sche Sprache angepasst werden (Friedrich, 2020, S. 61). Aufgrund dessen
konzentriert sich die vorliegende Arbeit und das Kapitel Stand der Technik
auf die deutsche Sprache und fiir diese geeigneten Formeln, Konzepte und
Modelle.
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3.1 KLASSISCHE LESBARKEITSFORMELN

Seit Beginn der Suche nach Methoden zur prazisen Einschdtzung von Text-
komplexitdt wurden tiber 200 Formeln alleine bis 1980 entwickelt (Dubay,
2004, S. 42). Dabei werden verschiedene Textmerkmale gewichtet miteinan-
der verrechnet. Als Ergebnis errechnet eine solche Formel einen Index, der
Auskuntft {iber die Komplexitit des untersuchten Textes gibt. Die meisten der
Formeln verwenden einen Index, der der Jahrgangsstufe entspricht, in der
ein Schiiler in der Regel die Lesekompetenz besitzt, um den untersuchten
Text zu verstehen. Aber auch Indizes in frei gewdhlten Wertebereichen sind
tiblich. Zu den bekanntesten Lesbarkeitsformeln zdhlt der Flesch-Reading-
Ease (Flesch, 1948), Dale und Chall (Dale und Chall, 1948), Gunning Fog
(Gunning, 1952), SMOG (McLaughlin, 1969), Flesch-Kinceid (Kincaid u.a.,
1975) und Coleman-Liau (Coleman und Liau, 1975). Viele Formeln sind spe-
ziell fiir das amerikanische Schulsystem und die englische Sprache entwi-
ckelt worden. Ohne Anpassung an die deutsche Sprache und das deutsche
Schulsystem nimmt die Prognosegenauigkeit der Formeln ab.

Zur Berechnung der Indizes werden die sogenannten traditionellen Text-
merkmale verwendet. Zu den einfachsten Merkmalen gehort beispielsweise
die durchschnittliche Satzldnge. Dartiiber hinaus werden aber auch andere
statistische Faktoren, wie die Wortlinge oder die Wortkomplexitdt mit ein-
bezogen (Martinc, Pollak und Robnik-Sikonja, 2021, S. 143). Aufgrund der
unterschiedlichen Sprachcharakteristiken zwischen der englischen und der
deutschen Sprache liefern viele der Formeln, die fiir die englische Sprache
entwickelt wurden, unprézise Ergebnisse, wenn sie auf einen deutschen Text
angewendet werden. Beispielsweise sind deutsche Worter in der Regel lan-
ger als englische Worter. Formeln, die die Wortldnge mit einbeziehen, miis-
sen demnach in der Gewichtung dieses Merkmals angepasst werden (vgl.
(Amstad, 1978)). In der Vergangenheit wurden einige Formeln an die deut-
sche Sprache oder, in Bezug auf die Indizes, an das deutsche Schulsystem
angepasst. Dariiber hinaus wurden aber auch eigene Formeln fiir den deut-
schen Sprachraum entwickelt.

Zu den bekanntesten Formeln, die fiir den deutschen Sprachraum angepasst
wurden, gehoren:

FLESCH-AMSTAD INDEX

Der Flesch-Reading-Ease (Flesch, 1948) wurde von Toni Amstad (Amstad,
1978) an die deutsche Sprache angepasst, da deutsche Worte im Durchschnitt
langer sind als englische Worte. Das Ergebnis der Formel liegt zwischen o
und 100. Je niedriger der Index, desto schwieriger ist der Text zu lesen. Der
Flesch-Amstad Index wird wie folgt berechnet:

FleschAmstad = 180 — 58,5 %

Anzahl der Worter _ Anzahl aller Silben im Text

Anzahl der Sitze Anzahl der Worter

13
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LESBARKEITSINDEX (LIX)

Eine der populédrsten Formeln zur Berechnung der Lesbarkeit eines Textes ist
der LIX Index. Sie wurde von Carl-Hugo Bjornsson (Bjornsson, Stockholm
und Pedagogiskt centrum, 1968) urspriinglich fiir die schwedische Sprache
entwickelt und ldsst sich ohne Anpassung auch auf die deutsche Sprache
anwenden. Der Index beginnt bei 15 und geht bis 8o. Werte zwischen 15
und 30 sind als sehr leicht, zwischen 30 und 4o als leicht, zwischen 40 und
50 als mittel, zwischen 50 und 60 als schwer und zwischen 60 und 8o als sehr
schwer zu interpretieren. Der LIX Index wird wie folgt berechnet:

LIX — Zahl der Worter 4100 # Zahl der Worter mit > 6 Buchstaben
~ Zahl der Sitze Zahl der Worter

GERMAN SIMPLE MEASURE OF GOBBLEDYGOOK (GSMOG)

Der gSMOG (German SMOG) Index ist die Adaption des Simple Measure
of Gobbledygook (SMOG) Index von Harry McLaughlin (McLaughlin, 1969)
fur die deutsche Sprache durch Bamberger (Bamberger und Vanecek, 1983).
Das Ergebnis der Formel entspricht ungefdhr der Jahrgangsstufe, die zum
Verstdndnis des untersuchten Textes notwendig ist. Die Formel wird wie
folgt berechnet:

_ [ (Anzahl der Worter mit >= 3 Silben) * 30
g§5MOG = \/ Zahl der Satze 2

WIENER SACHTEXTFORMELN

Richard Bamberger und Erich Vanecek haben die sogenannten Wiener Sacht-
extformeln (Bamberger, 2006) entwickelt. Insbesondere die 4. Wiener Sacht-
extformel ist weit verbreitet, da sie keinen abstrakten Index berechnet. Ahn-
lich wie die anderen Formeln gibt sie die Zahl der Schuljahre an, die zum
Verstdndnis des Textes notwendig sind. Der Index beginnt bei 4 und endet
bei 15. Ab der Stufe 12 ist der Index allerdings eher als Schwierigkeitsstufe
und nicht als Jahrgangsstufe zu verstehen. Der Formel liegt eine Regressions-
analyse von ,einigen hundert Jugendbiichern” zugrunde (Bamberger, 2006,
S. 285). Die Formel wird wie folgt berechnet:

WSTF, =0,2744 x MS + 0,2656 * SL — 1,693

MS: Prozentanteil der Worter mit drei oder mehr Silben, SL: mittlere Satz-
lange (Anzahl Worter)

REGENSBURGER INDEX (RIX)

Der Regensburger Index wurde von Johannes Wild und Markus Pissarek ent-
wickelt (Wild und Pissarek, 2020) und bezieht neben den tiblichen Parame-
tern, wie der durchschnittlichen Satzlange usw., auch weitere Schwierigkeit-
sparameter mit ein. Zu diesen gehoren der Anteil der Passivsitze, der Anteil
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der Sétze, die Nebensitze beinhalten und der Anteil der Normalisierungen
im Text. Das Ergebnis der Formel entspricht ungefdhr der Jahrgangsstufe,
die fiir das Verstandnis des Textes notwendig ist.

SWP = Anteil Sdtze im Passiv + Anteil Sdtze mit NS

+ Anteil Nominalisierungen

RIX — \/ Anzahl der Worter n Anzahl der Worter mit > 6 Buchstaben+
V' Anzahl der Sitze Anzahl der Worter

v SWP —0,260

Neben den aufgefiihrten Lesbarkeitsformeln existieren zwei weitere Indizes.
Sie wurden speziell fiir die deutsche Sprache entwickelt, aber deren Formel
nicht frei veroffentlicht. Zu diesem gehort der Hohenheimer Verstandlich-
keitsindex (HIX) (Hohenheim, o.D.) und der Bremer Erstlese-Index (BRE-
LIX) (Briigelmann und Brinkmann, 2021).

Der Hohenheimer Verstdandlichkeitsindex kombiniert vier gangige Lesbar-
keitsformeln (Flesch-Amstad Index, 1. neue Wiener Sachtextformel, gSMOG
Index und LIX Lesbarkeitsindex) mit sechs eigenstindigen Parametern. Zu
diesen zdhlen die durchschnittliche Satzlange in Wortern, die durchschnittli-
che Satzteilldnge in Wortern, die durchschnittliche Wortldnge in Buchstaben,
der Anteil der Worter mit mehr als sechs Buchstaben, der Anteil der Satztei-
le mit mehr als 12 Wortern und der Anteil der Satze mit mehr als 20 Wortern.
Das Ergebnis des Index liegt zwischen o (geringe Verstandlichkeit) und 20
(hohe Verstdndlichkeit).

Der Bremer Erstlese-Index wurde in sechs aufeinander aufbauenden For-
meln entwickelt. Die Autoren wollten die unterschiedlichen Faktoren, die
die Lesbarkeit eines Textes beeinflussen, dediziert abbilden (Briigelmann
und Brinkmann, 2021, S. 13). Jede Formel verrechnet dabei das Ergebnis
der Vorgangerformel mit zusatzlichen Merkmalen (BRELIX1 bezieht sich auf
den BRELIXo, BRELIX2 auf den BRELIX1, usw.). Folgende Merkmale wer-
den von den Formeln verwendet (vgl. (Briigelmann und Brinkmann, 2021, S.
14) fiir eine Zuordnung der Merkmale zu den Formeln): neben den klassi-
schen Merkmalen wie der Satzldnge, Wortlinge, dem Anteil verschiedener
Worter und dem Anteil der Nebensdtze werden auch Merkmale beziiglich
der Darstellung des untersuchten Textes, wie die Schriftgrofie oder die Text-
menge je Seite und die Wortschwierigkeit in den Formeln verwendet. Die
Textdarstellungsmerkmale und die Wortschwierigkeit sind besonders her-
vorzuheben, da sie, soweit dem Autor bekannt, in keiner anderen klassischen
Lesbarkeitsformel verwendet werden. Zur Messung der Wortschwierigkeit
wird die Anzahl der seltenen Buchstaben (£, 4, y, q usw.), die Anzahl der
mehrgliedrigen Grapheme (st, ie, sch und eu) und die Anzahl der Konso-
nantenhdufungen am Silbenanfang (str, kl, usw.) gemessen.
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Die klassischen Lesbarkeitsformeln haben ihren festen Platz in der Linguis-
tik und Didaktik. Sie bieten ein schnelles Verfahren zur Einschiatzung der
Lesbarkeit eines Textes, dank der einfach zu berechnenden Formeln. Zur Be-
wertung der Textkomplexitit und zur Zuordnung in eine der Sprachkatego-
rien einer Chatbot-Antwort eignen sich die klassischen Lesbarkeitsformeln
aus den folgenden Griinden nicht oder nur eingeschréankt.

Die vergleichsweise kleine Zahl an oberfldchlichen Merkmalen, die in den
klassischen Lesbarkeitsformeln verwendet werden, reichen nicht fiir eine
prazise Komplexititseinschdtzung aus (Collins-Thompson, 2014). Die folgen-
den Merkmale sind fiir das Leseverstandnis ebenfalls essenziell, werden aber
durch die Formeln nicht berticksichtigt. Dazu gehort die Dichte der Aussa-
gen im Text, Vorkenntnisse, Semantik und Syntax und die Lesemotivation,
sowie die Kohédsion des Textes (Collins-Thompson, 2014; Feng, 2010). Aller-
dings unterscheiden sich leichte Sprache, einfache Sprache, Alltagssprache
und Fachsprache, insbesondere bei Betrachtung dieser Merkmale. Einzig der
Bremer Erstlese-Index berticksichtigt die Darstellung und Struktur eines Tex-
tes neben den traditionellen Merkmalen. Die anderen Lesbarkeitsformeln
ignorieren diese Merkmale, obwohl sie eine wichtige Rolle fiir das Textver-
standnis spielen (Pearson und Hiebert, 2014).

Die klassischen Lesbarkeitsformeln wurden fiir vergleichsweise grofie Texte
entwickelt, wie sie fiir Biicher und Zeitungsartikel typisch sind. Im Gegen-
satz dazu untersucht die vorliegende Arbeit kurze Texte, wie sie fiir Chatbot-
Antworten verwendet werden. Das fithrt zu unzuverlédssigen Ergebnissen,
da viele Formeln auf eine Mindesttextldnge fiir aussagekréftige Ergebnisse
angewiesen sind (Kidwell, Lebanon und Collins-Thompson, 2009).

Des Weiteren gehen klassische Lesbarkeitsformeln von vollstindigen und
grammatikalisch korrekten Sdtzen ohne Sonderzeichen aus. Eine Reihe von
Studien (Si und Callan, 2001; Collins-Thompson und Callan, 2004; Feng, El-
hadad und Huenerfauth, 2009) kommt zu dem Schluss, dass Texte von Web-
seiten, die moglicherweise Emojis, Elemente zur Textstrukturierung (Aufzih-
lungslisten mit Bulletpoints usw.) oder Sonderzeichen enthalten, zu unzuver-
lassigen Ergebnisse der klassischen Lesbarkeitsformeln fiihren. Fiir ein mog-
lichst leicht zu erfassende Textbild sehen die Regel der leichten Sprache und
einfachen Sprache allerdings genau jene Elemente zur Textstrukturierung,
wie Absédtze oder formatierte Aufzdhlungslisten, vor (Maaf3, 2019).

Aufgrund dessen und aufgrund der oberflichlichen Parameter sowie ver-
gleichsweise kurzen Linge einer Chatbot-Antwort eigenen sich die klassi-
schen Lesbarkeitsformeln nur eingeschrankt fiir die Unterscheidung zwi-
schen leichter Sprache, einfacher Sprache, Alltagssprache und Fachsprache.
Als zusitzliches Textmerkmal kdnnen sie hingegen als Teil einer tiefgehen-
den Analyse niitzlich sein (Deutsch, Jasbi und Shieber, 2020).
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3.2 ML-BASIERTE LESBARKEITSEINSCHATZUNG

Zu Beginn der Entwicklung der klassischen Lesbarkeitsformeln standen we-
der die benotigten Werkzeuge fiir die maschinelle Verarbeitung von nattirli-
cher Sprache zur Verfiigung, noch gab es ausreichend leistungsstarke Com-
puter, um diese auf grofie Textmengen anzuwenden. Inzwischen wurden
zahlreiche Werkzeuge im Bereich Natural Language Processing (NLP) entwi-
ckelt und auch in der Forschung zum maschinellen Lernen (Machine Lear-
ning (ML)) wurden grofle Fortschritte erzielt. Diese Entwicklungen ermog-
lichten es, neue Ansitze zur Einschitzung der Lesbarkeit von Texten zu ent-
wickeln. Die daraus entstehenden ML-Modelle erzielen prazisere Ergebnis-
se, als das die klassischen Lesbarkeitsformeln bisher konnten (Miihlenbock,
2013).

Die klassischen Lesbarkeitsformeln verwenden eine Auswahl der traditio-
nellen Parameter in einer Formel, die in der Regel leicht implementiert oder
manuell berechnet werden konnen. Als Ergebnis erhdlt man haufig die un-
gefdhre Anzahl der Schuljahre, die ein Leser absolvieren sollte, um den Text
lesen und verstehen zu kénnen. Abseits der Schuljahre berechnen manche
Formeln auch einen abstrakten Index (bspw. LIX).

Im Gegensatz dazu verwenden die ML-basierten Ansédtze zur Einschdtzung
der Lesbarkeit eine breite Auswahl an Textmerkmalen als Eingabeparame-
ter fiir die Algorithmen zum Training der Modelle. Dabei scheint es we-
niger relevant fiir die Genauigkeit des Ergebnisses, welcher Algorithmus
ausgewdhlt, als welche Auswahl der Textmerkmale verwendet wird (Kate
u.a., 2010). Neben den klassischen Textmerkmalen, wie der durchschnitt-
lichen Satzldnge oder der durchschnittlichen Wortldnge, konnen Dank der
umfassenden Moglichkeiten der NLP-Werkzeuge auch zahlreiche tiefgehen-
de Merkmale aus einem Text extrahiert werden. Nicht jede Studie verwendet
jedoch alle theoretisch moglichen Merkmale. Im Gegenteil, (Kate u. a., 2010)
schreibt, dass die Ermittlung der wirklich relevanten Merkmale und die Be-
schrankung auf diese einen signifikanten Einfluss auf die Prognosegenauig-
keit eines Modells zur Komplexitatseinschdtzung hat. In den wissenschaft-
lichen Veroffentlichungen der letzten Jahre (vgl. Collins-Thompson, 2014;
Naderi u.a., 2019; Martinc, Pollak und Robnik-éikonja, 2021), hat sich die
folgende Gruppierung der verwendeten Textmerkmale durchgesetzt:

e traditionelle Merkmale

e lexikalisch-semantische Merkmale

¢ syntaktische Merkmale (Grammatikalische Strukturen)
¢ Sprachmodelle

¢ morphologische Merkmale

e Merkmale der diskursive Kohéasion
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Nicht jedes Modell verwendet auch jede Merkmalgruppe. Teilweise konzen-
trieren sich manche Modelle ganz bewusst nur auf einen Teil der Merk-
male. Nachfolgend werden die einzelnen Merkmalgruppen genauer erldu-
tert.

TRADITIONELLE MERKMALE

Traditionell wird die Lesbarkeit eines Textes mithilfe der klassischen Lesbar-
keitsformeln gemessen. Diese Formeln sind so konstruiert, dass sie einfach
zu berechnen sind und deren Ergebnis eine moglichst hohe Korrelation zur
durchschnittlichen empfundenen Lesbarkeit eines Textes aufweist (Martinc,
Pollak und Robnik-gikonja, 2021, S. 143). Die traditionellen Merkmale umfas-
sen die klassischen Lesbarkeitsformeln, wie den LIX-Index oder die Wiener
Sachtextformeln, aber auch deren zugrunde liegenden Merkmale. Zu diesen,
zumeist statischen, Merkmalen gehoren zum Beispiel die durchschnittliche
Wortldnge, die durchschnittliche Satzlange oder die durchschnittliche Silben-
zahl pro Wort.

LEXIKALISCH-SEMANTISCHE MERKMALE

Als ein wichtiger Faktor, der die Lesbarkeit eines Textes beeinflusst, gilt das
verwendete Vokabular. Die lexikalisch-semantischen Merkmale sind Merk-
male, die im Zusammenhang mit der Schwierigkeit oder der Bekanntheit
der verwendeten Worte und Sitze stehen (Collins-Thompson, 2014). Zu den
einfachsten Merkmalen, die die lexikalische Schwierigkeit eines Wortes er-
fassen, gehort die relative Frequenz der Verwendung eines Wortes in Bezug
auf die alltdgliche Verwendung. Die relative Frequenz eines Wortes wird in-
itial mithilfe eines groflen und représentativen Textkorpus bestimmt. Auch
werden hdufig Wortlisten mit bekannten oder einfachen Worten auf Basis
wissenschaftlicher Untersuchungen angelegt und die Worte im untersuch-
ten Text abgeglichen. In dieser Gruppe konnen sehr viele Merkmale iiber
die Anwesenheit oder Abwesenheit bestimmter Worte oder Wortgruppen er-
zeugt werden. Ein weiteres Beispiel ist die Type-Token Ratio. Sie beschreibt
das Verhiltnis von allen eindeutigen Worter (Worter, die nur einmal im Text
vorkommen) zu allen Wortern eines Textes. Die Type-Token Ratio ist ein
eher generelles Merkmal,s das die lexikalische Reichhaltigkeit eines Textes
beschreibt (Collins-Thompson, 2014).

SYNTAKTISCHE MERKMALE

Die syntaktische Komplexitédt eines Satzes wird laut Friederici mit der Ver-
arbeitungszeit des Gehirns korreliert (Friederici, 2015). Unter der Pramisse,
dass eine langere Verarbeitungszeit eine schlechtere Lesbarkeit zur Folge hat,
werden Merkmale dieser Gruppe als aussagekréftige Indikatoren betrachtet.
Mit der Hilfe leistungsfahiger NLP-Parser werden die Sitze in ihre Bestand-
teile zerlegt und die Worter entsprechend ihrer Wortart (bspw. Nomen, Ad-
verb, Praposition usw.) mit sogenannten Part-of-Speech Tag (POS-Tag) klassifi-
ziert. Anschlieflend ermoglichen aktuelle NLP-Werkzeuge eine tiefgreifende
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Analyse des Satzbaus, der strukturellen Beziehung zwischen den Wortern
und der grammatikalischen Strukturen.

SPRACHMODELLE

Ein statistisches Sprachmodell ist eine weitere Quelle fiir lexikalische Merk-
male. Fin Sprachmodell entspricht dabei einem Histogramm, dass die re-
lative Wahrscheinlichkeit des Vorkommens eines Wortes oder einer Wortse-
quenz in einem Text zeigt. Mit der Hilfe eines solchen Modells kénnen Mus-
ter in der Wortwahl abgebildet werden (Collins-Thompson, 2014). Entspre-
chend dem zugrundeliegenden Korpus sind die Sprachmodelle kontexts-
pezifisch. Basierend auf den Wahrscheinlichkeiten eines Wortes oder einer
Wortsequenz sowie durch ein kontextbewusstes Training des Sprachmodells
lassen sich Merkmale zur Textkomplexitdt ermitteln.

MORPHOLOGISCHE MERKMALE

Die Merkmale dieser Gruppe beziehen sich auf seltene oder komplexe mor-
phologische Einheiten in den Wortern des untersuchten Textes. Sie geben
Auskunft iber die innere Struktur von Wortern. Es ist anzunehmen, dass
die morphologischen Eigenschaften signifikant zur Lesbarkeit eines Textes
beitragen. Die Wissenschaftlerin Hancke konnte nachweisen, dass sich die
Genauigkeit der Lesbarkeitseinschdtzung fiir die deutsche Sprache mit der
Berticksichtigung dieser Merkmale signifikant verbessern lasst (Hancke, Va-
jjala und Meurers, 2012).

KOHASIVE MERKMALE

Ein Text ist mehr als die Aneinanderreihung von beliebigen Séatzen. Spra-
che besitzt {ibergreifende und {ibergeordnete Strukturen aufgrund der Be-
ziehungen und Abhingigkeiten ihrer Elemente. Oft bezieht sich die Inter-
pretation eines Elementes eines Textes auf ein anderes Element. Diese Ei-
genschaft wird als Kohdsion bezeichnet (M. A.K. Halliday, 1976). Ob ein
Text als kohdsiv betrachtet werden kann oder ob er nur aus einer Samm-
lung von Bezug losen Sdtzen besteht, ist Gegenstand der Forschung. Diese
Unterscheidung kann unter anderem durch die folgenden Merkmale getrof-
fen werden. Durch die Anzahl der Wiederholungen von inhaltlichen Wor-
tern (bspw. das Subjekt eines Satzes) oder durch die Analyse der Worte, die
durch ihre Bedeutung einen expliziten Bezug (bspw. aufgrund dessen, dem-
nach, deshalb usw.) zwischen unterschiedlichen Textteilen herstellen, lassen
sich Merkmale ermitteln, mit denen die Kohésion eines Textes quantifiziert
werden kann.

Anders ausgedriickt, werden die semantischen Zusammenhinge, wie der
Textzusammenhang, der Textfluss und die Textbeziige mithilfe einer Ana-
lyse oberflachlicher Merkmale untersucht. Dafiir bietet sich die Suche nach
Bindegliedern und anderen kohésiven Eigenschaften zur Verdeutlichung ei-
nes Ubergangs oder einer Beziehung im Text an.
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Fiir das Training von Modellen zur Lesbarkeitseinschdtzung kommen klas-
sischerweise Algorithmen des {iberwachten Lernens (Supervised Machine
Learning) zum Einsatz. Insbesondere Algorithmen zur Textklassifizierung
und zur Modellierung von Regressions- (continuous-valued levels) oder Ranking-
Problemen bieten sich an. Folgendes Vorgehen ldsst sich abstrakt aus den
Veroffentlichungen zur ML-basierten Lesbarkeitseinschdtzung ableiten (Bala-

krishna, 2015, S. 19):

1. Korpus: Auswahl eines umfangreichen und hochwertigen Korpus, der
Texte einer Schwierigkeitsstufe zuordnet.

Merkmale: Auswahl von aussagekréftigen linguistischen Merkmalen,

von denen auf die Textkomplexitidt geschlossen werden kann.

Training: Auswahl eines Algorithmus und ggf. eines Basismodells fiir

das Finetuning. Anschlieffend muss mithilfe der ausgewihlten Merk-
male, dem Korpus und dem Algorithmus ein Modell trainiert werden.

Evaluation: Die Leistungsfahigkeit des Modells wird untersucht. Ub-

licherweise wird diese tiber die Messung der Vorhersagegenauigkeit
(prediction accuracy) des Modells gemessen.

.
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Abbildung 3.1: Beispiel Ablaufdiagramm des ,,DeLite readability checker” (vor der
Briick und Leveling, 2007) mit den Merkmalen durchschnittliche
Wortldange und durchschnittliche Satzlange

Zu den ersten ML-basierten Ansitzen zur Textkomplexitdtseinschdtzung ge-
hort der , DeLite readability checker” (vor der Briick und Leveling, 2007;
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vor der Briick, Hartrumpf und Helbig, 2008). Der DeLite berechnet einen
Lesbarkeitsindex in fiinf Schritte (vgl. Abbildung 3.1):

1. Segmentierung: Mit Hilfe des WOCADI-Parser (WOrd ClAss based DI-
sambiguating parser) (Hartrumpf, 2003) wird der untersuchte Text in
Worter, Phrasen und Sitze zerlegt und fiir den néchsten Verarbeitungs-
schritt aufbereitet.

2. Berechnung: Auf Basis der Ergebnisse des WOCADI-Parsers werden an-
schliefSend 48 morphologische, lexikalische, syntaktische und semanti-
sche Merkmale berechnet. Die Merkmale werden fiir ihr jeweils zuge-
horiges Segment (Worter, Phrasen, Satze) berechnet.

3. Aggregation: Innerhalb der Segmente wird jedes Merkmal gemittelt.
Beispielsweise wird die Lange aller Sitze erhoben und die mittlere
Satzldnge berechnet.

4. Normalisierung: Die gemittelten Merkmale werden nun auf den Werte-
bereich o bis 1 normalisiert.

5. Kombination: Im letzten Schritt wird der Lesbarkeitsindex berechnet.
Dazu werden alle gemittelten und normalisierten Merkmale entspre-
chend ihres Einflusses auf die Lesbarkeit gewichtet und anschliefsend
summiert. Die einzelnen Gewichte sind nicht-negativ und ergeben in
Summe eins.

Zur Entwicklung des Algorithmus wurden die Parameter der Normalisie-
rungsfunktion und die Gewichtung der Merkmale in der abschlieffenden
Summierung durch den Einsatz von ML-Methoden berechnet (vor der Briick
und Leveling, 2007). Die Methode zur Bestimmung der Parameter der Nor-
malisierungsfunktion ist durch eine Analyse bedingter Wahrscheinlichkeiten
ermittelt worden. Fiir die Bestimmung der Parameter zur Gewichtung wur-
den zwei Anséitze getestet: Eine exakte Methode auf Basis robuster Regressi-
on (vor der Briick, Hartrumpf und Helbig, 2008, S. 21) und eine approxima-
tive Methode basierend auf linearer Regression (vor der Briick, Hartrumpf
und Helbig, 2008, S. 22).

Zum Training und zur Evaluation des ,DeLite readability checker” wurde
ein manuell annotierter Textkorpus, bestehend aus 515 Texten aus dem kom-
munalen Kontext, verwendet. Die Lesbarkeit der Texte ist von 315 Testperso-
nen auf einer sieben Punkte Likert-Skala (Likert, 1932) bewertet worden. Dar-
aus folgte ein Datensatz aus 2800 individuellen Lesbarkeitsbewertungen. Die
Evaluation hat gezeigt, dass im Vergleich zum Flesch-Amstad Index (0.245
Root mean square error (RMSE)) der DeLite eine hohere Prognosegenauigkeit
(0.157 - 0.159 Root mean square error (RMSE)) aufweist.

Im Gegensatz zu DelLite verfolgte Hancke (Hancke, Vajjala und Meurers,
2012) das Ziel einer bindren Entscheidung zwischen fiir Kinder und fiir Er-
wachsene geeigneten Texten. Dafiir kommen ML-Algorithmen nicht nur fiir
die Konstruktion einer Lesbarkeitsformel zum Einsatz, sondern sind inte-
graler Bestandteil der Lesbarkeitseinschdtzung selbst. Als Grundlage dienen
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eine breite Auswahl an Textmerkmalen. Neben lexikalischen, syntaktischen
und morphologischen Merkmalen setzte Hancke auch auf klassische Lesbar-
keitsformeln und Sprachmodelle als Merkmale. Diese werden als Eingabepa-
rameter fiir den Sequential Minimal Optimization (SMO) Algorithmus (Hall
u.a., 2009) im Training und auch fiir die Inferenz mit dem Modell verwen-
det. Fiir das Training und die Evaluation des ML-Modells wurde ein Korpus
aus 4603 Artikeln aufgebaut. Diese stammen aus GEOlino, einem Magazin
tir Kinder. Und GEO, einem Magazin fiir Erwachsene. Das Training des
Modells wurde getrennt, sowie auch mit kombinierten Merkmalgruppen,
durchgefiihrt. Das Modell, fiir dessen Training alle Gruppen mit in Summe
155 Merkmalen verwendet wurden, erzielte die hochste Prognosegenauig-
keit von 89,7%.

Weifs und Meurers haben den Ansatz von Hancke fortgefiihrt (Weifs und

Meurers, 2018). Dafiir wurde der bereits existierenden GEO/GEQlino-Korpus
aktualisiert, auf 8.263 Artikel erweitert und dartiber hinaus ein zusatzlicher

Korpus angelegt. Der zweite Korpus besteht aus 836 Texten, basierend auf

den Untertiteln der Nachrichtensendungen , Tagesschau”“der ARD und , Lo-
go!“des ZDF. Das ZDF produziert die Nachrichtensendungen speziell fiir

Kinder. Es wurden 400 Merkmale verteilt {iber alle Merkmalgruppen ex-
trahiert und jedes Merkmal auf seinen Informationsgewinn in Bezug auf

die Klassifizierung untersucht. Je nach Korpus wurden 316 (GEO/GEOIi-
no) bzw. 353 (Tagesschau/Logo) Merkmale als klassifizierungsrelevant iden-
tifiziert. Fiir das Training des bindren Klassifizierungsmodells ist, wie be-
reits bei (Hancke, Vajjala und Meurers, 2012), der Sequential Minimal Opti-
mization (SMO) Algorithmus verwendet worden. Uber beide Korpusse hin-
weg konnte eine Prognosegenauigkeit von 89,4 % und 98,9 % erreicht wer-
den.

Anderer Autoren (Herzberg, 2019; Naderi u.a., 2019) legen den Fokus auf
die Suche nach besonders geeigneten ML-Algorithmen. Dafiir wurde fiir bei-
de Veroffentlichungen jeweils ein eigener manuell annotierter Korpus ange-
legt. Anschlieflend sind die folgenden etablierten ML-Algorithmen auf ihre
Leistungsfahigkeit getestet worden:

¢ Gaussian Naive Bayes (Manning, Raghavan und Schiitze, 2008)
¢ Support Vector Machine Classifier (Cortes und Vapnik, 1995)

¢ Decision Tree Classifier (James u. a., 2013)

¢ Random Forest Classifier (Breiman, 2001)

¢ Gradient Boosting Classifier (Friedman, 2002)

* Logistische Regression (Allison, 2001)

* Support Vector Regression (Chang und Lin, 2002)

¢ Random Forest Regression (Breiman, 2001)

¢ Polynomial Regression

22



3.2 ML-BASIERTE LESBARKEITSEINSCHATZUNG

® Linear Regression

Herzberg (Herzberg, 2019), wie auch Naderi (Naderi u.a., 2019) fithren ih-
re Trainings mit einer jeweils unterschiedlichen Anzahlen an Merkmalen
durch. Beide Untersuchungen konnten die besten Ergebnisse mit der hochs-
ten Anzahl der verwendeten Merkmale und den Algorithmen der Random
Forest Klasse (Breiman, 2001) erreichen. Bei einer schrittweisen Reduktion
der Anzahl der Merkmale konnte eine Verringerung der Prognosegenauig-
keit algorithmentibergreifend beobachtet werden. Die jeweils besten Ergeb-
nisse erzielten dann unterschiedliche Algorithmen.

Die Forschung im Bereich der ML-basierten Lesbarkeitseinschdatzung hat sich
in der Vergangenheit auf die Kombination vielfaltiger linguistisch motivier-
ter Merkmale, kombiniert mit etablierten und vergleichsweise einfachen ML-
Algorithmen konzentriert. Im Kontrast hat Martinc (Martinc, Pollak und
Robnik-Sikonja, 2021) gezeigt, dass sich mit dem Einsatz von Deep Neural
Networks sehr gute Ergebnisse ohne explizite Extraktion von Merkmalen
erzielen lassen. Der Autor untersucht in der Studie {iberwachte und un-
tiberwachte neurale Ansidtze und deren Leistungsfihigkeit bei der Lesbar-
keitseinschdtzung von Texten.

Die Studie zeigt, dass Deep Neural Networks sich grundsétzlich fiir die Les-
barkeitseinschdtzung mittels {iberwachter und uniiberwachter Trainingsver-
fahren eigenen. Die Leistungsfahigkeit eines Modells wird tiber die Wahl
eines passenden Trainingsverfahrens zu den Eigenschaften des zugrunde
liegenden Korpus bestimmt. In der Kategorie der uniiberwachten Trainings-
verfahren wurden die folgenden Algorithmen getestet: Long Short-term Me-
mory Network (LSTM) (Kim u. a., 2015), Temporal Convolutional Networks
(TCN) (Bai, Kolter und Koltun, 2018) und Transfer Learning auf Basis einen
vortrainierten BERT Transformer-Modells (Devlin u.a., 2019). Die ermittel-
te Prognosegenauigkeit der trainierten Modelle liegt allerdings unter derer,
die auf Basis extensiver Merkmalsextraktion in der Vorverarbeitung der Tex-
te trainiert wurden.

Im Gegensatz dazu liefern tiberwachte Trainingsverfahren, die einzig Tex-
te als Eingabeparameter verwenden, wiederum bessere Ergebnisse als die
merkmalsbasierten Verfahren. Die Studie (Martinc, Pollak und Robnik—éikonja,
2021) hat dafiir folgende Trainingsverfahren getestet: Bidirectional Long Short-
term Memory Network (BiLSTM) (Conneau u. a., 2017), Hierarchical Atten-
tion Networks (HAN) (Nguyen, 2018) und ein Transfer Learning auf Ba-
sis eines vortrainierten BERT Transformer-Modells (Devlin u. a., 2019). Beim
Training eines Modells auf Basis eines Korpus aus vergleichsweise kurzen
Dokumenten, zwischen 200 und 300 Worter im Vergleich zu 600 und 700
Wortern je Dokument, konnten mittels Transfer Learning auf Basis des BERT
Transformermodells die besten Ergebnisse in der Prognosegenauigkeit er-
zielt werden.

Deutsch hat in ihrer Arbeit (Deutsch, Jasbi und Shieber, 2020) beide Ansétze
kombiniert. Dafiir wurde eine Reihe von Deep Neural Networks ohne zu-
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Abbildung 3.2: Verwendung neuraler und linguistischer Merkmale als Eingabepa-
rameter fiir ein SVM Modell (Deutsch, Jasbi und Shieber, 2020)

vor extrahierte Merkmale eingesetzt und deren Klassifikationsergebnisse als
Merkmale interpretiert. Diese Merkmale wurden neben einer Auswahl an
linguistischen Merkmalen wiederum als Eingabeparameter fiir ein Support
Vector Machine (SVM) Modell (Cortes und Vapnik, 1995) verwendet (vgl.
Abbildung 3.2). In der Evaluation konnten keine signifikanten Verbesserun-
gen der Prognosegenauigkeit, verglichen mit Deep Neural Networks ohne
Bezugnahme von linguistischen Merkmalen (Martinc, Pollak und Robnik-
Sikonja, 2021), festgestellt werden. Die folgenden Deep Neural Networks
wurden als neurale Merkmale trainiert und eingesetzt:

¢ Convolutional Neural Network (CNN) (Kim, 2014)

¢ Transformermodell von Martinic (Martinc, Pollak und Robnik-gikonja,
2021)

¢ Hierarchical Attention Network (HAN) (Nguyen, 2018)

Die Trainings und die Evaluation wurden mithilfe zweier Korpusse (Vajjala
und Meurers, 2012; Xia, Kochmar und Briscoe, 2016) durchgefiihrt.
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Im Rahmen der Forschungsfrage dieser Arbeit soll untersucht werden, ob
die Lesbarkeit eines Textes mithilfe von Transformer-Modellen als leichte
Sprache, einfache Sprache, Alltagssprache oder Fachsprache klassifiziert wer-
den kann. Zur Beantwortung dieser Frage wird ein Fine-Tuning auf meh-
rere Transformer-Modelle durchgefiihrt. Dies wird in Kapitel 4.2 beschrie-
ben.

Im Vergleich zu den traditionellen Ansdtzen, wie in Kapitel 2 beschrieben, ist
tiir das Fine-Tuning eines Transformer-Modells fiir Klassifizierungsaufgaben
kein extensives Feature-Engineering notwendig. Anstelle dessen wird ein
umfassendes Korpus, der Texte aller vier Sprachkategorien enthilt, benotigt.
Der Aufbau eines solchen Korpus wird in Kapitel 4.1 beschrieben.

Um die der Leistungsfahigkeit des transformersbasierten Ansatzes mit den
traditionellen, merkmalbasierten Ansdtzen vergleichen zu konnen, wird ex-
emplarisch ein SVM-Modell trainiert. Das Training wird im Kapitel 4.3 be-
schrieben.

4.1 AUFBAU EINES KORPUS

Eine umfassende und hochwertige Datenbasis ist die Grundlage fiir jedes
Training eines Deep-Learning Modells. Fiir die Untersuchung der Forschungs-
frage dieser Thesis ist es notwendig, ML-Modelle zu trainieren bzw. ein Fine-
Tuning (vgl. 4.2) auf bestehende Modelle anzuwenden. Dafiir ist eine umfas-
sende Sammlung von Texten in den vier Sprachkategorien leichte Sprache,
einfache Sprache, Alltagssprache und Fachsprache notwendig. Im Folgen-
den wird die Textsammlung als Korpus bezeichnet.

Soweit vorhanden, wiirde sich die Verwendung von bestehenden Korpora
anbieten. Fiir die Kategorien leichte und einfache Sprache gibt es bereits
mehrere Korpora, die sich allerdings nicht oder nur eingeschrénkt fiir einen
Trainingsprozess eignen. Das Korpus LeiKo (Jablotschkin und Zinsmeister,
2020) besteht aus einer zu kleinen Anzahl von 216 Texten aus frei verfiigba-
ren Quellen. Die Texte des Korpus KED (Jach, 2020) stammen aus Quellen,
die teilweise nicht eindeutig einer Sprachkategorie zugeordnet werden kon-
nen. Auf andere Korpora, wie dem umfangreichen Korpus Geasy (Hansen-
Schirra, Nitzke und Gutermuth, 2021), dem Korpus von Bock (Bock, 2019),
oder dem Korpus von Stephan (Stephan, 2014) konnte aufgrund von urhe-
berrechtlichen Problemen nicht zugegriffen werden. Soweit dem Autor be-
kannt, gibt es bisher keinen umfassenden Korpus, der hochwertige Texte in
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ausreichender Anzahl und in allen vier Sprachkategorien vereint. Aufgrund
dessen ist es notwendig, einen eigenen Korpus anzulegen.

Allerdings konnen dafiir die Texte bestehender Korpora verwendet werden.
So kommen beispielsweise die Texte des LHA Korpus (Spring, Rios und
Ebling, 2021) und Ausztige des KED Korpus, die sich eindeutig zuordnen
lassen, zum Einsatz. Die Quellen der Texte des Korpus werden im Kapitel
4.1.2 aufgefiihrt.

Fiir die beiden Sprachkategorien Alltagssprache und Fachsprache existieren
ebenfalls bereits Korpora. Allerdings beziehen sich diese auf ausschliefslich
eine Themenkategorie: News Artikel. Aufgrund dessen muss das Korpus
um weitere Texte anderer Kategorien ergdnzt werden, um einem Selection
Bias (Shah, Schwartz und Hovy, 2020) vorzubeugen.

Weil die bestehenden Korpora eine zu geringe Anzahl an Texten enthalten
oder diese nur einer Themenkategorie zugeordnet werden kénnen, muss
der aufzubauenden Korpus um weitere Texte aus unterschiedlichen Quellen
ergdnzt werden. Dafiir wurden Texte von verschiedenen, 6ffentlich zugéangli-
chen Webseiten kopiert. Zur Extraktion der Texten aus den Quellen wurden
eigene Crawler-Skripte entwickelt. Dies wird im Abschnitt 4.1.1 genauer er-
lautert. Der Abschnitt 4.1.3 geht auf die Vorverarbeitung der Texte aus den
Quellen und der Korpora ein. Anschliefiend legt der Abschnitt 4.1.2 die Aus-
wahl der Quellen dar.

4.1.1  Crawler-Entwicklung

Fiir den Aufbau des Korpus werden sehr viele Texte benotigt. Es bieten
sich digitale Quellen wie PDF-Dateien oder Webseiten zur Gewinnung der
Texte an, da sie ohne zusitzlichen Aufwand bereits maschinell verarbeitet
werden konnen. Texte lassen sich vergleichsweise einfach aus Webseiten ex-
trahieren. Aufgrund dessen werden sie neben den bestehenden Korpora als
Quellen verwendet. Zum Extrahieren von Texten aus den Webseiten, auch
als Web-Scraping oder Crawling bezeichnet, stehen viele unterschiedliche
Frameworks und Anwendungen zur Verfiigung. Da jede Webseite ihre In-
halte im Quellcode individuell strukturiert, ist ein automatisierter Export
von bestimmten Textteilen, wie beispielsweise einem Newsartikel, eine nicht
triviale Aufgabe. Wiederkehrende relevante Textelemente miissen bei, dem
Projektumfang angemessenen einfachen, Crawlern manuell im Quellcode
der Webseite ausgewihlt werden. Es gibt viele verschiedene Frameworks®
und Anwendungen,® 3 4 5 die dafiir die passenden Werkzeuge liefern und
die Moglichkeit bieten, aus den einmal selektierten Elementen des Quell-
codes effizient Texte wiederkehrend zu extrahieren. In diesem Kontext stel-

1 https://github.com/BruceDone/awesome-crawler
2 https://www.octoparse.com/

3 https://apify.com/

4 https://www.parsehub.com/pricing

5 https://nutch.apache.org/
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len Frameworks Werkzeuge zur softwaretechnischen Entwicklung von Craw-
lern auf eigener Infrastruktur zur Verfiigung. Anwendungen hingegen bie-
ten ebenfalls Werkzeuge an, die es auf abstrahierter Ebene, beispielsweise
grafisch, ermoglichen, Crawler zu entwickeln und diese gegebenenfalls auf
fremder Infrastruktur auszufiihren.

Die dem Autor bekannten Anwendungen sind fiir den Projektumfang un-
geeignet, da sie wie Apify® und Parsehub’ teuer, wie Nutch® komplex in
der Anwendung sind oder wie Octoparse? nicht zuverldssig funktionieren.
Die Frameworks zur Crawler-Entwicklung'® bieten dagegen eine gute und
einfache Alternative. Einige der Frameworks, wie Scrapy'' oder Cheerio'?
werden seit Jahren von viele Firmen produktiv eingesetzt und funktionieren
stabil. Viele Crawler-Frameworks werden zudem quelloffen entwickelt und
sind sehr gut dokumentiert.

Die Programmiersprache JavaScript ist fest in die Entwicklung von Web-
seiten integriert. Seit einigen Jahren kann sie auch serverseitig eingesetzt
werden. Aufgrund dessen bietet es sich an, fiir die Crawler-Entwicklung
die etablieren JavaScript-basierten Frameworks Puppeteer (vgl. Kapitel 2.2.1)
und Cheerio (vgl. Kapitel 2.2.2) serverseitig einzusetzen. Sie sind in der Ent-
wicklergemeinschaft weit verbreitet, gut dokumentiert und bieten einen ein-
fachen Zugriff auf die notwendigen Funktionalitdten.

Die Webseiten, die als Quellen ausgewédhlt wurden und deren Texte nicht
tiber einen bereits bestehenden Korpus zur Verfiigung stehen, weisen alle
eine dhnliche Struktur auf. Auf einer Ubersichtsseite werden Links zu den
Detailseiten aufgefiihrt. Die Detailseiten beinhalten den eigentlichen Inhalt.
Am Beispiel einer Nachrichtenseite, wie nachrichtenleicht.de, werden auf
der Ubersichtsseite die Newsartikel mit einem Kurztext, einem Bild und
dem Link zum eigentlichen Artikel, der Detailseite, aufgefiihrt.

Ziel des Crawlers ist es, von der Ubersichtsseite die Links zu den Detailseiten
zu extrahieren, in einer Liste zu speichern und anschliefiend die Detailseiten
aufzurufen und deren Texte zu extrahieren. Da die Webseiten der Quellen
jeweils einen individuell strukturierten Quellcode aufweisen, wird fiir jede
Webseite ein eigenes Crawler-Skript implementiert.

Die Crawler rufen die Ubersichtsseite mittels Puppeteer, wie in Kapitel 2.2.1
beschrieben, auf und der Quellcode der Webseite wird an Cheerio (vgl. 2.2.2)
tibergeben. Im Hintergrund verwendet Puppeteer fiir den Aufruf der Web-
seite den Chromium Browser. Aufgrund dessen wird der Quellcode der Web-
seite vollstindig interpretiert und auch dynamische Anderungen am Quell-
code durch den Einsatz von JavaScript berticksichtigt. Cheerio parst den

https://apify.com/
https://www.parsehub.com/pricing
https://nutch.apache.org/
https://www.octoparse.com/
https://github.com/BruceDone/awesome-crawler
https://scrapy.org/

https://cheerio.js.org/
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HTML-Code der Webseite anschliefSend und bietet Schnittstellen fiir den
Zugriff auf den virtuellen DOM-Baum der Webseite.

Fiir die Entwicklung eines Crawler-Skripts miissen die HTML-Elemente der
Links zu den Detailseiten und deren Texte im DOM-Baum manuell iden-
tifiziert werden. Dabei helfen die Webentwickler-Werkzeuge der géingigen
Webbrowser, wie Firefox oder Google Chrome. Die HTML-Elemente kon-
nen aufgrund ihrer Position im DOM-Baum und ihrer Attribute mithilfe
von CSS-Selektoren adressiert werden.

Das Framework Cheerio bietet Zugriff auf die Knoten des DOM-Baumes
mittels der Syntax dhnlich der CSS-Selektoren. Im DOM-Baum der Uber-
sichtsseite wird mit den entsprechenden CSS-Selektoren nach den Links zu
den Detailseiten gesucht. Aus den Knoten werden die URLs der Detailseiten
extrahiert und in einem Array abgespeichert.

Alle Links zu den Detailseiten werden anschlieffend ebenfalls mittels Pup-
peteer aufgerufen. Anschlieffend wird mit dem gleichen Verfahren nach den
HTML-Elementen, die den gewiinschten Text der Detailseite enthalten, ge-
sucht. Die Cheerio Methode .text() bietet die Moglichkeit, den Text eines
Knotens des DOM-Baumes als String zu extrahieren. Dabei ist es irrelevant,
ob ein Knoten weiter HTML-Knoten oder ausschliefilich Text-Knoten ent-
hilt. Wenn ein Knoten allerdings weitere HTML-Knoten enthélt, dann wird
deren Funktion ignoriert und nur der Text dieser Knoten extrahiert. Das
fiihrt dazu, dass die Anwendung der .text() Methode auf Aufzahlungslisten
(HTML-Element <ul> oder <ol>) moglicherweise unvollstandige Satze zu-
riickgibt, da die Struktur der einzelnen Aufzdhlungspunkte (HTML-Element
<li>) nicht beachtet wird und verloren geht. Anderenfalls miissten fiir Listen
eigene Selektoren bestimmt werden. Zudem verwenden die meisten Quellen
Aufzdhlungslisten innerhalb ihrer Texte nicht fiir grammatikalisch vollstan-
diger Sdtze. Da im Rahmen der Arbeit mit angemessenem Aufwand kei-
ne Ausnahmebehandlung umgesetzt werden konnte, wurden ausschlieflich
Texte aus den HTML-Elementen fiir FliefSstexte wie <p>, <article> usw. extra-
hiert. Damit konnte in der Praxis der Aufwand in der Textnachbearbeitung
erheblich reduziert werden.

Texte in leichter oder einfacher Sprache zeichnen sich insbesondere durch ih-
ren Satzbau aus. Die durchschnittliche Satzlinge und die Verwendung von
Nebensdtzen sind starke Indikatoren der beiden Sprachkategorien (Maafs,
2015; Bock, 2019; Maafs, 2019; Spring, Gonzales und Ebling, 2021). Aufgrund
dessen ist es von besonderer Bedeutung fiir den Aufbau des Korpus, nur
vollstandige Séatze zu verwenden, um den Trainingsprozess eines ML-Modells
nicht nachteilig zu beeinflussen.

Im letzten Schritt werden die extrahierten Texte in einer Textdatei je Unter-
seite gespeichert. Absdtze im Text werden auf den Webseiten der Quellen
in der Regel in eigenen HTML-Elemente und auf gleicher Ebene im DOM-
Baum strukturiert. Meistens weisen sie auch die gleichen Attribute auf und
konnen so mit einem gemeinsamen CSS-Selektor identifiziert werden. Wenn

28



4.1 AUFBAU EINES KORPUS

ein CSS-Selektor zu mehreren HTML-Elementen passt, dann gibt Cheerio
ein Array von Texten zurtick. So bleibt die Absatzstruktur der Texte fiir den
ndchsten Schritt, der Textaufbereitung, erhalten.

Im Vergleich zu Webseiten lassen sich Texte aus PDF-Dateien nur mit erheb-
lichem Aufwand strukturiert extrahieren. Bekannte Frameworks, wie pdf-
to-text’3, OCRmyPDF“, pdfzjson’> oder PyPDF2'%, erlauben zwar die Ex-
traktion von Texten aus PDF-Dateien, Informationen zur Textstruktur gehen
allerdings verloren. Das fiihrt dazu, dass Seitenzahlen, Titel und zusitzliche
Texte neben dem Haupttext nur gemeinsam extrahiert werden konnen. Eine
Einschriankung auf die relevanten Textteile ist nur mit erheblichem Aufwand
zu realisieren und war nicht ihm Rahmen dieser Arbeit moglich. Zudem ex-
trahieren die genannten Frameworks die Texte nicht als Fliefdtext, sondern
mit den Textumbriichen aus der PDF-Datei. Das Entfernen der Textumbrii-
che in der Nachbearbeitung ist mit erheblichem Aufwand verbunden und
war im Rahmen der Arbeit ebenfalls nicht moglich. Aufgrund dessen wur-
de auf PDF-Dateien als Textquellen zum Aufbau des Textkorpus verzich-
tet.

4.1.2  Quellenauswahl

Als Vorarbeit zum Aufbau des Korpus wurde eine Liste von Textquellen in
den vier Sprachkategorien leichte Sprache, einfache Sprache, Alltagssprache
und Fachsprache zusammengestellt. Die Quellen setzen sich aus diversen
Webseiten und bereits bestehenden Korpora zusammen und sind frei {iber
das Internet verfiigbar, unterliegen aber dem Urheberrecht der jeweiligen
Autoren. Nachfolgend werden die Quellen und ihr Anteil am Korpus in der
entsprechenden Sprachkategorie aufgefiihrt.

LEICHTE SPRACHE

Die folgenden Quellen wurden fiir den Aufbau des Textkorpus in der Sprach-
kategorie leichte Sprache verwendet. Die Abbildung 4.1 zeigt den Anteil der
einzelnen Quellen an der Gesamtsumme aller Texte des Korpus in leichter
Sprache.

* Arbeit & Gesundheit — Das Portal fiir Sicherheitsbeauftragte”
Das Portal der gesetzlichen Unfallversicherung richtet sich an die Si-
cherheitsbeauftragten von Unternehmen und stellt Informationen zur
Arbeitssicherheit in leichter Sprache zur Verfiigung.

o EINFACHSTARS | Aktuelles iiber Stars in leichter Sprache™®
Der Boulevardblog EINFACHSTARS publiziert Artikel in leichter Spra-
che tiiber Stars, Mode und dhnliche Themen.

13 https://github.com/spatie/pdf-to-text
14 https://github.com/ocrmypdf/0CRmyPDF
15 https://github.com/modesty/pdf2json
16 https://github.com/py-pdf/PyPDF2

17 https://aug.dguv.de/leichte-sprache/
18 https://einfachstars.info/
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Abbildung 4.1: Anteile der Quellen am Korpus in leichter Sprache

* Hurraki'®
Das Worterbuch Hurraki ist ein offentliches Projekt auf Basis eines
Wikis in leichter Sprache. Da die Mitarbeit an dem Worterbuch grund-
satzlich jedem offen steht und keine durchgingige Qualitdtskontrol-
le durch Fachpersonal erfolgt, ist eine fortwahrend hohe Textqualitat
nicht garantiert.

* Nachrichten in leichter Sprache®°
Das Nachrichtenportal des Mitteldeutschen Rundfunks verdffentlicht
auch Artikel in leichter Sprache zum Weltgeschehen und dazu ein kor-
respondierendes Worterbuch ebenfalls in leichter Sprache.

* Mirchen in leichter Sprache®"
Der Norddeutsche Rundfunk hat eine Sammlung an Mérchen in leich-
te Sprache tibersetzt und veroffentlicht.

* Evangelium in leichter Sprache®*
Einige Teile der Bibel wurden von der Katholischen Kirche in leichte
Sprache {tibersetzt und ausschnittweise veroffentlicht.

EINFACHE SPRACHE
Die folgenden Quellen wurden fiir den Aufbau des Textkorpus in der Sprach-
kategorie einfache Sprache verwendet. Die Abbildung 4.2 zeigt den Anteil

19 https://hurraki.de/wiki/Hauptseite/

20 https://www.mdr.de/nachrichten-leicht/rueckblick/leichte-sprache-rueckblick-verteilseite-100.
html

21 https://www.ndr.de/suchel®.html?query=m%C3%A4rchen+leichte+sprache

22 https://www.evangelium-in-leichter-sprache.de/
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Abbildung 4.2: Anteile der Quellen am Korpus in einfacher Sprache

Nachrichtenleicht?3
Das Nachrichtenportal des Deutschlandfunk veroffentlicht regelméafiig
Artikel zum aktuellen Weltgeschehen auch in einfacher Sprache.

Einfach Politik: Lexikon**
Das Lexikon der Bundeszentrale fiir politische Bildung enthilt Erkla-
rungen aus dem politischen Themenfeld in einfacher Sprache.

Klexikon?5

Allgemeines Kinderlexikon mit Erkldrungen in kindgerechter Sprache.
Die Texte des Lexikons werden iiber den bestehenden Korpus (Aumil-
ler und Gertz, 2022) bezogen.

Leseproben fiir Literatur in einfacher Sprache®®
Der Edition naundob Verlag hat sich auf Literatur in einfacher Sprache
spezialisiert und stellt Leseproben seiner Biicher zur Verfiigung.

Austria Press Agency Corpus

Ein bestehender Korpus (Spring, Rios und Ebling, 2021) auf Basis von
Newsartikel in einfacher Sprache, verdffentlicht von der Osterreichi-
schen Presseagentur. Die Texte wurden nach den Stufen des gemein-
samen europdischen Referenzrahmens fiir Sprachen gruppiert. Fiir die
Verwendung in dem aufzubauenden Textkorpus wurde ausschliefilich
auf die Texte der Stufe A2 zuriickgegriffen.

23 https:
24 https:
25 https:
26 https:

//www.nachrichtenleicht.de/
//www.bpb.de/kurz-knapp/lexika/lexikon-in-einfacher-sprache/
//klexikon.zum.de/wiki/Klexikon/
//www.naundob.de/b%C3%BCcher-1/
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ALLTAGSSPRACHE

Die folgenden Quellen wurden fiir den Aufbau des Textkorpus in der Sprach-
kategorie Alltagssprache verwendet. Die Abbildung 4.3 zeigt den Anteil der
einzelnen Quellen an der Gesamtsumme aller Texte des Korpus in Alltags-
sprache.
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Polit-Lexikon - BPB
Rechts-Lexikon - BPB

Open Discourse

Quellen

Abbildung 4.3: Anteile der Quellen am Korpus in Alltagssprache

* Rechtslexikon®?
Das , Rechtslexikon” ist ein Angebot der Bundeszentrale fiir politische
Bildung. Es stellt Erklarungen in Alltagssprache zu Themen mit Rechts-
bezug zur Verfiigung.

e Politlexikon®8
Das ,Politlexikon” ist ein Angebot der Bundeszentrale fiir politische

Bildung. Es enthilt Erklarungen in Alltagssprache zu Themen mit po-
litischem Bezug.

* Lexikon der Wirtschaft>®
Das ,Lexikon der Wirtschaft” ist ein Angebot der Bundeszentrale fiir
politische Bildung. Es enthélt Erklarungen in Alltagssprache mit Bezug
zu Wirtschaftsthemen.

» Wortschatz Leipzig
Die Universitdt Leipzig hat mit dem Projekt ,Leipzig Corpora Col-
lection” (Goldhahn, Eckart und Quasthoff, 2018) eine umfangreiche
Sammlung an Textkorpora aufgebaut. Fiir den beschriebenen Textkor-
pus wird aus der Sammlung das Korpus ,deu_news_2021_1M" ver-

27 https://www.bpb.de/kurz-knapp/lexika/recht-a-z/
28 https://www.bpb.de/kurz-knapp/lexika/politiklexikon/
29 https://www.bpb.de/kurz-knapp/lexika/lexikon-der-wirtschaft/
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wendet. Er enthdlt Newsartikel in Alltagssprache von verschiedenen
deutschsprachigen Zeitungen und deren Onlineangeboten.

* Open Discourse

Das Projekt ,,Open Discourse” (Richter u.a., 2021) hat einen Korpus
aus den Plenarsaal-Protokollen des Deutschen Bundestags generiert.
Er enthilt alle protokollierten Reden seit 1949. Da auch die verwende-
te Schriftsprache fortlaufender Verdnderung unterliegt, ist es wichtig,
aktuelle Texte zu verwenden. Um ein moglichst aktuelles Sprachbild
zu erhalten, wurden fiir den aufzubauenden Textkorpus nur Reden ab
dem Jahr 2012 verwendet.

FACHSPRACHE

Die folgenden Quellen wurden fiir den Aufbau des Textkorpus in der Sprach-
kategorie Fachsprache verwendet. Die Abbildung 4.4 zeigt den Anteil der
einzelnen Quellen an der Gesamtsumme aller Texte des Korpus in Fachspra-
che.
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Muchmore Medical Corpus

Burgerliches Gesetzbuch
Springer Link Abstracts

Grundgesetz

Quellen

Abbildung 4.4: Anteile der Quellen am Korpus in Fachsprache

* Deutsches Grundgesetz3°
Das Grundgesetz der Bundesrepublik Deutschland wurde im Volltext
verwendet.

e Biirgerliches Gesetzbuch3*
Das Biirgerliche Gesetzbuch der Bundesrepublik Deutschland wurde
ebenfalls im Volltext verwendet.

30 http://www.gesetze-im-internet.de/gg/BINRO00010949.html
31 http://www.gesetze-im-internet.de/bgb/BINRO01950896.html
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* MuchMore Korpus3>
Der parallele ,MuchMore” Korpus des Deutschen Forschungszentrum
fiir Kiinstliche Intelligenz beinhaltet deutsche und englische Zusam-
menfassungen (Abstracts) wissenschaftlicher Veroffentlichungen aus
dem medizinischen Bereich. Die Zusammenfassungen des Korpusses
wurden von der Plattform Springer Link bezogen.

* Zusammenfassungen von wissenschaftlichen Verdffentlichungen33
Uber eine Schnittstelle der Plattform Springer Link koénnen Zusam-
menfassungen (Abstracts) von wissenschaftlichen Veroffentlichungen
bezogen werden. Fiir den aufzubauenden Textkorpus wurden aus di-

versen Fachbereichen Zusammenfassungen verwendet.

4.1.3  Textaufbereitung

Fiir das Training eines ML-Modells sind qualitativ hochwertige Daten essen-
ziell. Fiir den Aufbau eines Korpus werden Texte der vier Sprachkategorien
leichte Sprache, einfache Sprache, Alltagssprache und Fachsprache aus ver-
schiedenen Quellen (vgl. Abschnitt 4.1.2) gewonnen. Neben Webseiten wer-
den auch Texte aus bereits bestehenden Korpora tibernommen, sowie frei
verfligbaren APIs verwendet, um auf Quellen zuzugreifen.

Die Zusammenstellung des Korpus aus den extrahierten Texten geschieht
in zwei Schritten. Im ersten Schritt werden die originalen Texte bereinigt
und satzweise segmentiert. Im zweiten Schritt werden anschlieffend aus der
Menge der Sétze neue Texte zusammengesetzt und diese in den Korpus
tibernommen.

Die unverarbeiteten Texte der Quellen stehen als einfache Textdateien zur
Verfiigung. Zur Verarbeitung der hohen Anzahl von mehr als 100.000 Datei-
en wurde eine Multiprozess-Parallelverarbeitung nach dem Producer-Consumer
Modell in Python implementiert. Der Producer-Prozess ermittelt die Pfade
aller zu verarbeitenden Textdateien und stellt sie in einer FIFO-Queue den
Consumer-Prozessen zur Verfiigung. Anschlieflend wartet er auf die Ergeb-
nisse der Consumer-Prozesse. Diese Prozesse konsumieren die Elemente der
FIFO-Queue solange, bis keine neuen Elemente nachkommen. Jedes Element
entspricht dabei einem Dateipfad und respektive einer zu verarbeitenden Da-
tei. Die Consumer-Prozesse 6ffnen die entsprechenden Dateien selbst, verar-
beiten den Text und geben diesen bereinigt und in einzelne Sitze segmen-
tiert anschlieffend an den urspriinglichen Producer-Prozess zurtick. Dieser
speichert die Sdtze zusammen mit ihrer Kategorie, ihrer Quelle und einem
SHA-256 Hash des Satzes in einer SQLite Datenbank. Um doppelte Sitze
auszuschliefien, wurde die Spalte der Hashes in der Datenbank als ,,Unique”
deklariert.

32 https://muchmore.dfki.de/resourcesl.htm
33 https://dev.springernature.com/
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Zur Segmentierung der Texte in einzelne Sitze wird das Framework Spacy
(vgl. Kapitel 2.2.3) verwendet. Um eine hohe Genauigkeit in der Satzerken-
nung zu erreichen, ist das Framework auf bereinigte Texte angewiesen. Uber-
schriften, Aufzdhlungen ohne korrekte Satzstruktur und Steuerzeichen wer-
den mithilfe selbst entwickelter Filter aus den Texten entfernt bevor diese an
das Framework iibergeben werden. Bei der Satzerkennung mit Spacy konn-
te die hochste Genauigkeit auf Basis des transformerbasierten deutschen
Sprachmodells34 erzielt werden (f1 Score von 0.98). Eine Versuchsreihe zum
Test anderer Sprachmodelle und Frameworks wie Stanza3> erzielte schlechte-
re Ergebnisse in der Satzsegmentierung. Anschlieflend werden Sitze, die nur
zwei Worte enthalten, entfernt, da sich im Testbetrieb gezeigt hat, dass sie in
der Regel das Produkt einer fehlerhaften Erkennung waren. Zwei Quellen
in der Kategorie Fachsprache, die Zusammenfassungen von wissenschaftli-
chen Veroffentlichungen, enthalten teilweise englische Texte. Diese wurden
mithilfe einer Spacy-Erweiterung3® erkannt und ebenfalls entfernt.

Im zweiten Schritt des Aufbaus des Korpus werden die Sédtze aus der SQLite
Datenbank zufillig zu neuen Texten zusammen gesetzt und in den Korpus
tibernommen. Damit sollen zwei Ziele erreicht werden: 1. Reduktion eines
Bias aufgrund der Textthemen der Quellen und 2. die Steuerung der Linge
der einzelnen Texte.

Durch das zuféllige Zusammenstellen der Sitze zu neuen Texten soll verhin-
dert werden, dass das Korpus irrelevante Muster in Bezug auf die Themen
der zugrundeliegenden Texte abbildet. Der Fokus des Korpus soll auf der
Struktur der Sétze liegen. Insbesondere bei vergleichsweise kleinen Daten-
sdtzen, wie dem vorliegenden, besteht zudem die Gefahr des Overfitting
(Shah, Schwartz und Hovy, 2020). Zudem konnen die verfiigbaren Quellen
nicht als reprédsentativ in ihrer Themenauswahl betrachtet werden. Beispiels-
weise soll so verhindert werden, dass ein Text als , einfach” klassifiziert wird,
weil er beriihmte Personlichkeiten thematisch behandelt (vgl. die Quelle Ein-
fachStars Abschnitt 4.1.2). Bei der Auswahl der Quellen lag der primére Fo-
kus auf der Verftigbarkeit der Texte und nachrangig auf der Themenvielfalt
innerhalb einer Sprachkategorie.

Fiir moglichst authentische Daten und somit einem hochqualitativen Korpus
ist auch die Lange eines einzelnen Textes wichtig. Jeder Text reprédsentiert
eine Chatbot-Antwort und sollte dementsprechend auch eine typische Lan-
ge aufweisen. Somit kann die Anzahl der Sitze je Text beispielsweise ein
Unterscheidungskriterium der Sprachkategorien darstellen. Neben der Au-
thentizitdt der Daten tritt ein weiteres Problem auf. Auf Basis des Korpus
wird im Rahmen dieser Arbeit ein Fine-Tuning von Transformer-Modellen
betrieben. Die verwendeten Transformer-Modelle sehen eine Maximalldnge
von 512 Token eines Eingabetextes vor. Eine Anpassung der urspriinglichen
Textlange ware somit in jedem Fall notwendig geworden.

34 https://spacy.io/models/dede_dep_news_trf
35 https://stanfordnlp.github.io/stanza/
36 https://pypi.org/project/spacy-language-detection/
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Die typische Linge einer Chatbot-Antwort ldsst sich nicht allgemeingiiltig
bestimmen. Verschiedene Faktoren wie die Sprache und das Thema beein-
flussen die Lange. Wahrend Chatnachricht zwischen Menschen zu kurzen
Langen zwischen durchschnittlich 5 und 6 Woértern tendieren (Rosenfeld
u.a., 2018), sind Chatbot-Anworten durchaus langer.

Zwei wissenschaftliche Veroffentlichungen (Jahanshahi, Kazmi und Cevik,
2022; Cafiizares u.a., 2022) ermitteln eine durchschnittliche Antwortlinge
zwischen 10 und 14 Wortern. In den Extremen treten auch Langen bis zu 100
Wortern respektive 54 Worter auf. Das Ergebnis beider Veroffentlichung ist
allerdings nur eingeschréankt aussageféahig, da sie als Datengrundlage entwe-
der ausschliefilich medizinische Antworten eines Chatbots verwenden oder
nur eine geringe Anzahl an Antworten analysieren.

Aufgrund der ungenauen Datenlage wurden 2.131 Antworten verschiedener
und thementiibergreifender Chatbots der Firma MakelT untersucht. Dem-
nach sind ihre Antworten im Durchschnitt 28 Worte lang. Fiir den Aufbau
des Korpus wird diese Lange als weiche Maximalldange und nicht als Mit-
telwert iibernommen (vgl. Abbildung 4.5). Das Korpus représentiert somit
mehr kiirzere Nachrichtenldngen, um den voran gegangenen Untersuchun-
gen (Rosenfeld u.a., 2018; Jahanshahi, Kazmi und Cevik, 2022; Cafiizares
u.a., 2022) zumindest Anteilig Rechnung zu tragen. Das Ergebnis der Ana-
lyse der Chatbots wird als aussagekraftiger bewertet, weil im Vergleich zu
den wissenschaftlichen Veroffentlichungen mehrere und thementibergreifen-
de Chatbots verwendet wurden.
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Abbildung 4.5: Verteilung der Textlinge des Korpus

Die Abbildung 4.5 zeigt die Verteilung der Textldngen des Korpus. Die Sitze
einer Sprachkategorie werden bei der Generierung der Texte so lange anein-
ander gehingt, bis die Anzahl der Worte addiert mit der Anzahl der Worte
des nichsten Satzes die maximale Lange von 28 Wortern {iberschreiten wiir-
de. In diesem Fall wird der Satz nicht mehr zum aktuellen Text hinzugefiigt.
Der Text wird in den Korpus tibernommen und der aktuelle Satz bildet den
Start des ndchsten Textes. Sobald die Lange des nédchsten Satzes die maxima-
le Lange tiberschreiten wiirde, gilt der aktuelle Text als abgeschlossen, auch
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wenn er aus weniger als 28 Wortern besteht. Aufgrund dieses Vorgehens va-
riieren die Textldngen auf nattirliche Weise. Die Textlingen tiber 28 Worten
kommen durch sehr lange Sétze zustande, die bereits alleine die Maximal-
lange tiberschreiten.
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Abbildung 4.6: Unbalancierte Anzahl der Texte je Sprachkategorie

Die absolute Anzahl der Texte in den Sprachkategorien des Korpus unter-
scheidet sich, wie in der Abbildung 4.6 zu sehen, erheblich. Aufgrund der
Verfiigbarkeit von Quellen, stehen deutlich weniger Texte in den Sprach-
kategorien leichte Sprache und einfache Sprache zur Verfiigung, als es sie
fiir Alltags- und Fachsprache gibt. Bei der Verwendung eines Korpus fiir
das Training von ML-Modellen ist mit einer deutlich schlechteren Vorhersa-
gegenauigkeit in stark unterreprédsentierten Kategorien (Minderheitsklasse)
zu rechnen (Shaikh u. a., 2021; Demirkiran u. a., 2022; ValizadehAslani u. a.,
2022). Die folgenden Methoden haben sich bewahrt (Krawczyk, 2016; Roc-
ca, 2019; Kaur, Pannu und Malhi, 2019) im Umgang mit unausgeglichenen
Datensédtzen bei ML-Trainingsprozessen:

¢ Reduktion der Anzahl der Texte in den {iberreprésentierten Kategorien
durch zufélliges Entfernen (Undersampling)

¢ Generierung von Textvariationen aus bereits verwendeten Satzen (Over-
sampling)
* Gewichtung der Kategorien im Trainingsprozess
Fiir die Balancierung der Anzahl der Texte werden alle drei Methoden an-
gewendet. Die Quellen ,Wortschatz Leipzig” und ,Open Discourse” der Ka-

tegorie Alltagssprache stellen 59% der Texte des gesamten Korpus. Dement-
sprechend wird die Kategorie Alltagssprache stark {iberreprédsentiert und
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eine Reduktion der Texte mittels Undersampling bietet sich an. Dafiir wird
die Anzahl der Sédtze aus den beiden {iberreprasentierten Quellen, die zur
Generierung der Texte verwendet werden, um 90% bzw. 55% reduziert. Die
Auswahl der zu entfernenden Sétze erfolgt zufillig.

Auch nach der Reduktion der Texte in den {iberreprasentierten Sprachkate-
gorien betrdgt der Anteil der Texte in leichter Sprache nur 12% und ist somit
unverhéltnismdfig unterreprasentiert. Um dem entgegenzuwirken, werden
kiinstlich zusétzliche Texte in leichter Sprache generiert (Oversampling). Da-
fiir werden die vorhandenen Sétze in leichter Sprache nicht, wie in den an-
deren Sprachkategorien nur einmal, sondern 2,5-mal bei der Generierung
von unterschiedlichen Texten verwendet. Mit dieser Mafsnahme kann der
Anteil der Texte in leichter Sprache auf 30% der Anzahl der Texte in der am
starksten reprédsentierten Kategorie bzw. der Mehrheitsklasse (Alltagsspra-
che) gesteigert werden. Bei einem zu aggressiven Oversampling und einem
Verhiltnis von iiber 30% besteht die Gefahr des Overfitting in Bezug auf die
verwendeten Texte der unterreprasentierten Kategorie bzw. der Minderheits-
klasse (Fernandez u.a., 2018, S. 83). Die Anzahl der Texte der Sprachkatego-
rien einfache Sprache und Fachsprache werden nicht mittels Oversampling
erhoht, da das Ungleichgewicht im Verhéltnis zur Mehrheitsklasse deutlich
geringer ist und mittels Gewichtung im Trainings- bzw. Fine-Tuning Prozess
ausgeglichen werden kann. Somit wird die Wahrscheinlichkeit der Overfit-
ting zuséatzlich reduziert.
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Abbildung 4.7: Balancierte Anzahl der Texte je Sprachkategorie

Nach der Anwendung des Undersampling und Oversampling werden die Sprach-

kategorien deutlich balancierter im Korpus reprisentiert (vgl. Abbildung
4.7) und koénnen nachfolgend fiir das Training und Fine-Tuning von ML-
Modellen verwendet werden. Die geringe Abweichung der Anzahl der Tex-
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te in den Sprachkategorien einfache Sprache und Fachsprache zwischen der
Abbildung 4.6 und der Abbildung 4.7 kommt aufgrund der erneuten Gene-
rierung der Texte zustande. Diese war fiir die Anwendung der Methoden
zur Balancierung notwendig. Da bei jedem Generierungsvorgang die Sitze
zuféllig zu neuen Texten zusammengesetzt werden, ist aufgrund der unter-
schiedlichen Satzldngen und der Maximalldnge keine exakt reproduzierbare
Anzahl an Texten moglich.

4.1.4 Fazit

Fiir das Training und das Fine-Tuning von ML-Modellen stellt das neue Kor-
pus im Rahmen dieser Arbeit einen hochqualitativen und umfassenden Da-
tensatz dar. Dafiir wurden Texte aus bestehenden Korpora und von verschie-
denen Webseiten extrahiert, bereinigt, in Sdtze segmentiert und zu neuen
Texten in den typischen Langen einer Chatbot-Antwort zusammengesetzt.
Aufgrund der sehr unterschiedlichen Verfiigbarkeit von Texten in einigen
Sprachkategorien wurden mittels Undersampling und Oversampling das Kor-
pus balanciert. Das Korpus enthilt 325.063 Texte in den Sprachkategorien
leichte Sprache, einfache Sprache, Alltagssprache und Fachsprache.

4.2 TEXTKOMPLEXITAT KLASSIFIZIEREN MITTELS TRANSFORMER

Die Erfassung der Komplexitdt von Texten wurde lange Zeit von Formeln,
wie dem Flesch-Index, dominiert. Diese Formeln berechnen einen Index auf
der Basis verschiedener Merkmale eines Textes. Zu dieser gehoren beispiels-
weise die durchschnittliche Wortlinge oder die Anzahl der Worte je Satz.
In der jiingeren Vergangenheit konnten immer mehr Merkmale aus einem
Text gewonnen werden. Der Einsatz verschiedener Methoden der Computer
Linguistik bzw. NLP hilft dabei auch komplexere Merkmale zu extrahieren.
In der aktuellen Forschung werden zunehmend ML-Algorithmen eingesetzt,
um mithilfe sehr vieler Merkmale bessere Aussagen zur Textkomplexitit
treffen zu konnen. Die Extraktion tiefgehender Merkmale ist, wie in Kapitel
3 dargestellt, aufwendig und teilweise fehleranfillig. Die Genauigkeit der
Komplexitatsklassifikation bisheriger ist Methoden teilweise umstritten und
Gegenstand der Forschung.

Im Kontrast dazu ist es Ziel dieser Arbeit, Methoden zur Textkomplexitéts-
einschédtzung abseits der merkmalbasierten, klassischen Komplexitatsklassi-
tizierung zu untersuchen. Die Forschung klassifiziert Textkomplexitadt bisher
vorzugsweise in Jahrgangsstufen oder in abstrakten Indexen. Im Rahmen der
Forschungsfrage dieser Arbeit soll beantwortet werden, ob beliebige Texte
den Komplexititskategorien leichte Sprache, einfache Sprache, Alltagsspra-
che und Fachsprache automatisiert mittels Transformer-Modellen zugeord-
net werden koénnen.

Zu diesem Zweck wird die Leistungsfahigkeit zur Textklassifizierung Trans-
former basierter neuraler Netzwerke untersucht. Transformer haben seit ih-
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rer Erfindung im Jahr 2017 (Vaswani u.a., 2017) und mit der Veroffentli-
chung eines ersten Sprachmodells BERT (Devlin u.a., 2019) im Bereich des
Natural Language Processing fiir grofie Fortschritte gesorgt. Sie ermoglichen
neben viele anderen NLP-Aufgaben auch die Klassifizierung von Texten, oh-
ne auf explizites Feature Engineering (Extraktion von Merkmalen) angewie-
sen zu sein. Dabei tibertreffen sie traditionelle Verfahren zur Textklassifizie-
rung, wie CNNs (Convolutional Neural Network), RNNs (Recurrent Neural
Network), GRUs (Gated Recurrent Unit) oder LSTM (Long Short-Term Me-
mory) bei Benchmark-Klassifizierungstests in der Genauigkeit deutlich (Lu,
Ehwerhemuepha und Rakovski, 2022).

Transformer setzen mit dem Konzept des Transfer-Learning zudem einen
neuartigen Ansatz im Vergleich zu den traditionellen Verfahren des NLP um.
Dabei wird ein Modell uniiberwacht mithilfe eines grofsen Textkorpus trai-
niert. Das Modell reprédsentiert zunichst erst einmal Sprache abstrakt auf
statistische Weise. Diese Modelle werden auch als Sprachmodelle bezeichnet.
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Fiir dieses Vortraining kommen unterschiedliche Transformer-Implementierungen,

auch Architekturen genannt, wie BERT oder ELECTRA, zum Einsatz. Erst
durch das Fine-Tuning (iiberwachtes Lernen) eines Sprachmodells wird die-
ses auf eine bestimmte Aufgabe wie die Klassifizierung von Texten trai-
niert. Der Ansatz wird als Transfer-Learning bezeichnet. Er bietet den Vor-
teil, die Ressourcen fiir das Vortraining eines Sprachmodells, nur einmalig
aufbringen zu miissen. Mit deutlich geringerem Ressourceneinsatz konnen
dann auf Basis eines Sprachmodells konkrete Aufgaben nachtrainiert (Fine-
Tuning) werden. Die daraus entstehenden Transformer-Modelle sind dann
tiir diese Aufgabe spezialisiert. Das Sprachmodell muss dabei nicht immer
wieder neu aufwendig trainiert werden. In der Literatur wird das Vortrai-
nieren und das Fine-Tuning eines Sprachmodells hdufig synonym als ,trai-
nieren” bezeichnet. In dieser Thesis werden beide Prozesse aus sprachlichen
Griinden teilweise ebenfalls synonym als Training bezeichnet.

4.2.1  Vorgehen

Ziel ist das Fine-Tuning von Sprachmodellen zur Klassifizierung eines Tex-
tes in einer der Komplexitdtskategorien. Die Komplexitdtsklassen eines Tex-
tes, leichte Sprache, einfache Sprache, Alltagssprache und Fachsprache, wer-
den dabei als Textkategorien betrachtet. Da jeder Text nur einer Kategorie
bzw. einem Label zugeordnet werden soll, wird diese Transformer-Aufgabe
als , multi-class text-classification” bezeichnet. Um einem Sprachmodell die
Zuordnung zu einer der Komplexititsklassen beizubringen, findet ein Fine-
Tuning verschiedener Sprachmodelle auf Basis des Korpus (vgl. Kapitel 4.1)
statt. Das Korpus enthilt eine grofle Anzahl an Texten aller Kategorien mit
entsprechender Zuordnung und kann dementsprechend fiir das Training der
Modelle verwendet werden.

Fiir das Fine-Tuning und die Evaluation der Modelle wird das Korpus in
zwei Datensitze unterteilt. 80% aller Texte werden fiir das Fine-Tuning und
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20% fiir die Evaluation verwendet. Die Auswahl der Texte geschieht, iiber
alle Kategorien gleich verteilt, zuféllig. Es findet eine schrittweise Evaluati-
on der Checkpoints beim Fine-Tuning statt, um den besten Checkpoint zu
ermitteln. Anschlieffend wird jeweils der beste Checkpoint als Transformer-
Modell gespeichert und steht zur Evaluation aller untersuchten Modell zur
Verfiigung.

Die Leistungsfahigkeit eines Transformer-Modells hangt mafigeblich von der
Wahl des zugrundeliegenden Sprachmodells und der gewéhlten Hyperpara-
meter ab. Aus diesem Grund wird das Fine-Tuning auf mehrere Sprachmo-
delle mit mehreren Hyperparameter-Konfigurationen angewendet, mit dem
Ziel, ein moglichst leistungsstarkes Modell zu trainieren. Ein leistungsstar-
kes Modell definiert sich in diesem Fall iiber eine moglichst prézise Vorher-
sage einer Komplexititsklasse zu einem beliebigen Text in der Linge einer
Chatbot-Antwort. Die Auswahl der Sprachmodelle und die Konfiguration
der Hyperparameter wird in den nachfolgenden Abschnitten weiter erldu-
tert.

Die Implementierung der Trainings-Skripte erfolgt in Python mit dem Sim-
ple Transformer Framework (vgl. Kapitel ??). Es baut auf dem Hugging Face
Transformers Framework (vgl. Kapitel 2.4) auf und bietet abstrahierte und
vereinfachte Schnittstellen fiir das Fine-Tuning von Transformer-Modellen.
Verarbeitungsschritte, wie die Auswahl und Anwendung des zur Architek-
tur des Sprachmodell passenden Tokenizer, {ibernimmt dabei das Frame-
work.

Das Fine-Tuning benétigt deutlich weniger Rechenleistung als das initia-
le Training der Sprachmodelle. Allerdings ist eine leistungsstarke Grafik-
karte auch fiir das Fine-Tuning notwendig. Aufgrund dessen wurden die
Trainings-Skripte auf der Infrastruktur von Google Colab Pro+37 auf NVI-
DIA Tesla T4 GPUs ausgefiihrt.

4.2.2  Hyperparameter

Das Sprachmodell und die gewidhlten Hyperparameter beeinflussen mafigeb-
lich die Leistungsfdhigkeit des trainierten Transformer Modells. Aufgrund
dessen werden mehrere Sprachmodelle mit jeweils zwei Hyperparameter-
Sets trainiert. Je nachdem, welche Hyperparameter fiir das Fine-Tuning ge-
wéahlt werden, kann die benétigte Rechenleistung stark ansteigen. Idealer-
weise wird mit Hyperparameter Tuning-Methoden, wie Gridsearch, durch
Ausprobieren verschiedener Parameterkombinationen nach der optimalen
Konfiguration gesucht. Aufgrund der dafiir notwendigen besonders umfang-
reichen Rechenleistung und der verfiigbaren Kapazititen musste allerdings
auf die Optimierung der Hyperparameter verzichtet werden.

Um die Anzahl der notwendigen Fine-Tuning-Durchldufe zu reduzieren und
Parameterkombinationen auszuschlieflen, die unverhidltnismé&fiig viele Re-

37 https://colab.research.google.com/signup
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chenkapazititen benttigen, werden stattdessen zwei Parameterkonfiguratio-
nen festgelegt. Beide Parametersets setzen sich aus den Standardparametern
des Hugging Face Transformers Frameworks und des Simple Transformers
Frameworks zusammen. Die Parameter wurden so gewahlt, dass sie fiir vie-
le Sprachmodelle und Fine-Tuning-Aufgaben verwendet werden kénnen. Sie
erzielen gute Ergebnisse, aber entsprechen nicht der optimalen Konfigurati-
on in Bezug auf die gewahlten Sprachmodelle und die Klassifizierungsaufga-
be. Die Tabelle 4.1 zeigt die einzelnen Parameter der beiden Konfigurationen.
Die Parameter ,, Train Batch Size” und , Eval Batch Size” wurden abweichend
von den Standardwerten an den {iber Google Colab Pro+ verfiigbaren CPU-
Hauptspeicher und GPU-Hauptspeicher angepasst.

. . . Train Eval
Learning Train Weight

Konfiguration Batch Batch
Rate Epochs Decay ] ]
Size  Size
Hugging Face 2e-5 5 0.01 24 16
Simple Transformers 4e-5 3 0 24 16

Tabelle 4.1: Hyperparameter-Konfiguration fiir das Fine-Tuning der Sprachmodelle

4.2.3 Sprachmodelle

Seit der Veroffentlichung des ersten Transformer-Sprachmodells BERT (Dev-
lin u. a., 2019) wurden Fortschritte in der Entwicklung erzielt und neue leis-
tungsfahigere Sprachmodelle veroffentlicht. Zuerst lag der Fokus der Leis-
tungssteigerung auf der Vergrofierung des Korpus, der fiir das Vortraining
des Sprachmodells verwendet wurde. Durch die gesteigerte Anzahl der Pa-
rameter konnten bessere Ergebnisse in den Standardbenchmarks, wie GLUE,
erzielt werden. Das wurde allerdings nur auf Kosten der notwendigen Re-
chenleistung moglich.

Im Gegensatz dazu wurden in der jiingeren Vergangenheit verbesserte Ar-
chitekturen, wie ELECTRA, entwickelt. Diese ermdglichen es mit einem klei-
neren Korpus und weniger eingesetzter Rechenleistung eine vergleichbare
Leistungsfahigkeit bzw. Genauigkeit des trainierten Sprachmodells zu errei-
chen. Wenn hingegen die gleiche Rechenleistung eingesetzt wird, kann teil-
weise die Leistungsfahigkeit der ursptinglichen Architekturen tibertroffen
werden.

Fiir die Experimente wurden verschiedene, zum Teil besonders ressourcenef-
tiziente, Sprachmodelle ausgewdhlt. Diese Sprachmodelle eigenen sich be-
sonders fiir Klassifizierungsaufgaben aufgrund ihrer Encoder-Architektur
und haben sich zudem fiir ,multi-class text-classification” Aufgaben beson-
ders etabliert (Mrédz, o.D.; Yu, o.D.; Shaheen, Wohlgenannt und Filtz, 2020;
Gasparetto u. a., 2022):
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e BERT
Die BERT-Architektur (Devlin u. a., 2019) wurde zum Standard in NLP.
Es wurde ein grofies Transformer basiertes neurales Netz mithilfe eines
ebenfalls sehr grofien Korpus trainiert. Fiir das Fine-Tuning wurde das
deutsche BERT-Sprachmodell gbert-base (Chan, Schweter und Moller,
2020) verwendet.

e ELECTRA
Fiir die Einfithrung der ELECTRA-Architektur (Clark, Luong und Le,
2020) wurde der Ansatz des Vortrainings im Vergleich zur BERT-Architektur
grundlegend gedndert. Dadurch benétigt ein ELECTRA basiertes Sprach-
modell weniger als 25% der Rechenleistung, die fiir das Training von
RoBERTa oder XLNet notwendig ist. Die Leistungsfahigkeit bleibt da-
bei vergleichbar. Fiir das Fine-Tuning wurde das deutsche ELECTRA-
Sprachmodell gelectra-base (Chan, Schweter und Méller, 2020) verwen-
det.

* XLNet

Im Gegensatz zu den anderen Architekturen ist XLNet eine autoregres-
sive, Decoder basierte Weiterentwicklung der Transformer-XL Archi-
tektur. Obwohl die Klasse der Decoder-Architekturen typischerweise
nicht fiir die Textklassifizierung verwendet wird, werden damit immer
wieder sehr gute Ergebnisse erzielt. Es kam fiir das Vortraining ein sehr
umfangreicher Korpus zum Einsatz. Fiir das Fine-Tunining wurde das
XLNet-Sprachmodell xInet-based-cased verwendet.

* RoBERTa
Die RoBERTa-Architektur (Liu u. a., 2019) modifiziert die BERT-Architektur
in der Wahl der Parameter und einiger interner Methoden. Im Ver-
gleich zu BERT wurden fiir das Vortraining allerdings ein erheblich
grofierer Korpus und mehr Trainingsepochen verwendet. Fiir das Fine-
Tuning wurde das RoBERTa-Sprachmodell roberta-base verwendet.

* DistilBERT

Die DistilBERT-Architektur (Sanh u. a., 2020) baut vollstandig auf der
BERT-Architektur auf. Nach dem Vortraining eines klassischen BERT-
Sprachmodells wird das Modell um 40% durch die Anwendung ver-
schiedener Methoden komprimiert. In den Standardbenchmarks GLUE
kann DistilBERT eine 95% Genauigkeit des BERT-Sprachmodells errei-
chen und ist dabei kleiner und effizienter. Fiir das Fine-Tuning wurde
das DistilBERT-Sprachmodell distilbert-base-cased verwendet.

4.3 TEXTKOMPLEXITAT KLASSIFIZIEREN MITTELS SVMS

Die aktuelle Forschung zur Messung der Lesbarkeit von Texten bedient sich
zunehmend Methoden des Machine Learning fiir die Kombination klassi-
scher Lesbarkeitsindizes als auch in der Auswertung vieler Textmerkmale
(vgl. Kapitel 3.2). Support Vector Machines (SVM) sind eine beliebte ML-
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Methode zur Klassifizierung der Lesbarkeit eines Textes auf Basis zahlrei-
cher extrahierter Merkmale. Im Vergleich zu Transformer wird fiir den Ein-
satz von SVMs deutlich weniger Rechenleistung benotigt. Fiir die Extraktion
der Merkmale aus Texten werden hingegen héufig ressourcenintensive NLP-
Methoden verwendet.

Im Rahmen der Forschungsfrage dieser Arbeit soll ein transformersbasierter
Ansatz zur Klassifizierung der Textkomplexitit in die Kategorie leichte Spra-
che, einfache Sprache, Alltagssprache und Fachsprache untersucht werden.
Zur Einordnung der Leistungsfahigkeit dieses Ansatzes im Vergleich zu ei-
nem klassischen, merkmalbasierten Ansatzes wird ein SVM Modell trainiert
und zur Evaluation bereitgestellt.

4.3.1 Vorgehen

Das Training eines SVM Modells zur Textklassifizierung erfordert wie das
Training von Transformer-Modellen einen umfangreichen Korpus. Im Ver-
gleich zu Transformern sind Support Vectors Machines allerdings auf expli-
zit extrahierte Merkmale angewiesen. Merkmale, wie die Anzahl der Pas-
sivsdtze oder die Anzahl der verwendeten Abkiirzungen in einem Text, er-
moglichen einen Riickschluss auf die Komplexitdtskategorien. Dies ldsst sich
an einem Beispiel verdeutlichen. Die Regeln der leichten Sprache3® sehen
einen Verzicht auf Abkiirzungen vor. Fiir die einfache Sprache gibt es bisher
keine einheitliche Regel. Trotzdem wird von den meisten Regelwerken gera-
ten, auf Abkiirzungen zu verzichten. In der Alltagssprache sind Abkiirzun-
gen fester Bestandteil, wihrend die Anzahl der Verwendungen in der Fach-
sprache nochmals deutlich hoher liegt. Diese Kennzahl bzw. dieses Merkmal
und weitere Merkmale eines Textes in Kombination mit der Zuordnung zu
einer Komplexitatsklasse werden als Input fiir die Support Vector Machine
verwendet.

Da das Korpus bisher nur aus den Texten und den Zuordnungen zu einer
der Komplexitiatsklassen besteht, muss er um Merkmale zu den Texten er-
weitert werden. Der Abschnitt 4.3.2 beschreibt die Gewinnung der Merkma-
le aus den Texten des Korpus.

Nach der Erweiterung des Korpus muss der Datensatz vorverarbeitet wer-
den, um ihn als Input der Support Vector Machnine verwenden zu kénnen.
Merkmale, die nicht relevant oder hinderlich fiir die Unterscheidung der
Komplexitdtsklassen sein konnten, werden entfernt. Der Abschnitt 4.3.3 be-
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schreibt die Vorverarbeitung der Daten. Wie fiir das Fine-Tuning der Transformer-

Modelle, wird auch fiir das Training der Support Vector Machine der Daten-
satz zu 80% in einen Trainingsdatensatz und zu 20% in einen Testdatensatz
aufgeteilt.

https://www.leichte-sprache.org/wp-content/uploads/2017/11/Regeln_Leichte_
Sprache.pdf
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Anschlieffend wird mithilfe der Gridsearch Methode des Scikit-learn Fra-
meworks nach guten Hyperparametern fiir das Training des SVM-Modells
gesucht. Dafiir werden strukturiert unterschiedliche Werte fiir die Parame-
ter C, Gamma und Kernel fiir das Training des Modells eingesetzt und im
Anschluss evaluiert. Auf den Einsatz des Sigmoid Kernels wird verzicht, da
seine Leistungsfahigkeit bei Multi-class Klassifizierungen im Vergleich zu
den anderen Kernelfunktionen RBF, Poly und Linear schlechter abschneidet
(Cho, Gantulga und Choi, 2017). Das leistungsstarkste Modell wird mit der
Kernelfunktion RBF und den Werten 0,01 fiir Gamma und 1 fiir C durchge-
fihrt.

Das Framework verwendet den ,, One-vs-rest” Ansatz. Dabei wird die Klassi-
fizierung in eine von mehreren Kategorien heruntergebrochen. Dafiir wird je-
de Klassifizierungsentscheidung einer Sprachkategorie als binére Klassifizie-
rung betrachtet. Die Datenpunkte der Merkmale werden jeweils in Komple-
xitatskategorie X und Rest eingeteilt. Dementsprechend wird nacheinander
eine bestimmte Komplexitdtsklasse von allen anderen unterschieden.

Fiir die Suche nach geeigneten Hyperparametern und fiir die Implemen-
tierung der eigentlichen Support Vector Machine kommt das Scikit-learn
Frameworks3® zum Einsatz. Das Modell wird nach dem Training fiir die an-
schlieffende Evaluation gesichert.

4.3.2 Extraktion der Merkmale

Die Support Vector Machine ist auf linguistische Merkmale zur Unterschei-
dung der Komplexititskategorien angewiesen. Die Extraktion solcher Merk-
male ist aufwendig und ist Gegenstand der Forschung. Die Software Langua-
geTool* bietet die Moglichkeit, Texte auf Grammatik, Stil und Rechtschrei-
bung zu tiberpriifen, Fehler zu markieren und Verbesserungen vorzuschla-
gen. Sie wird Open Source entwickelt und bietet zudem die Moglichkeit
eigene Regelwerke zu entwickeln.

Ein Teil der Regeln*' der leichten Sprache wird mit dem Regelwerk ,de-DE-
x-simple-language” abgebildet. Es wurde urspriinglich von Annika Nietzio
(Nietzio, Naber und Biihler, 2014) veroffentlicht und wird zur Zeit von ihr
und anderen Freiwilligen gepflegt. Mit dem Regelwerk und der leistungs-
starken Sprachverarbeitung des LanguageTools, ist es in der Lage beispiels-
weise Passivsidtze, die in der leichten Sprache vermieden werden sollen, zu
markieren.

Zur Extraktion von Merkmalen aus den Texten des Korpus wird ein Cluster
aus mehreren Instanzen des LanguageTool-Servers betrieben. Ein Python-
Skript tibergibt die Texte des Korpus nacheinander an die API der Server
und fiihrt eine Uberpriifung der Texte nach dem Regelwerk der leichten

https://scikit-learn.org/

https://languagetool.org/de/
https://multisprech.org/einfache-sprache/einfach-schreiben/
languagetool- leichte-sprache/
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Sprache aus. Die normale Uberpriifung auf Grammatik, Stil und Rechtschrei-
bung ist dabei deaktiviert. Die Server markieren Fehler in den Texten und
geben Informationen zu diesen zuriick. Das Skript zdhlt die Anzahl der ge-
fundenen Fehler in jeder der Kategorien, die das LanguageTool mit dem Re-
gelwerk erfassen kann. Somit wird unter anderem die Anzahl der Passivsat-
ze oder die Verwendung des Genitivs erfasst. So werden relevante Indika-
toren zur Unterscheidung der Komplexitdtskategorien tiber die Zahler der
Fehlerkategorien als numerische Merkmale abgebildet. Neben den linguis-
tischen Merkmalen des LanguageTools werden auflerdem vier Lesbarkeit-
sindizes, die sich fiir die deutsche Sprache etabliert haben, berechnet: LIX-
Index, Flesch-Index, gSmog-Index und die 4. Wiener Sachtextformel. Diese
Merkmale konnen nach der Vorverarbeitung als Input fiir das Training der
Support Vector Machine verwendet werden.

4.3.3 Vorverarbeitung der Daten

Nachdem verschiedene Merkmale aus den Texten des Korpus extrahiert
wurden, miissen die Daten aufbereitet werden. Bei der Analyse der extra-
hierten Merkmale fillt auf, dass die Software LanguageTool nicht alle Fehler-
kategorien zuverldssig erkennt. Die Verwendung des Priteritums beispiels-
weise sollte entsprechend des Regelwerks eigentlich markiert werden. Das
hat allerdings in keinem der Texte funktioniert.

Andere Fehlerkategorien des Regelwerks bieten kein aussagekraftiges Unter-
scheidungskriterium zwischen den Sprachkategorien leichte Sprache, einfa-
che Sprache, Alltagssprache oder Fachsprache. Beispielsweise konnten nach
der Analyse der Merkmale keine signifikant unterschiedlichen Wahrschein-
lichkeiten fiir die Verwendung von Datumsangaben ermittelt werden. Wie
in Tabelle 4.2 zusehen, werden Datumsangaben von allen Sprachkategorien
ungefdhr gleich wahrscheinlich verwendet.

Anzahl der Verwendung

1 2 3
von Datumsangaben

leichte Sprache 99,4% 0,5% 0,1% 0%
einfache Sprache 99,2% 0,8% 0% 0%
Alltagssprache 98,5% 1,4% 0,1% 0,0%
Fachsprache 99% 0% 0% 0%

Tabelle 4.2: Wahrscheinlichkeit der Verwendung von Datumsangaben in den
Sprachkategorien.

Es wurden alle Merkmale entfernt, die nicht erkannt wurden oder sich nicht
fiir die Unterscheidung zwischen den Sprachkategorien eignen.

Nach der Bereinigung nicht detektierter oder fiir die Klassifizierung irrele-
vanter Merkmale, bleiben folgende linguistische Merkmale fiir das Training
eines SVM-Modells ibrig: Anzahl der Worte, Anzahl der Sidtze, Anzahl der
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Abkiirzungen, Anzahl der abstrakten Worte, Anzahl der Anglizismen, An-
zahl der komplizierten Worte, Flesch-Index, Anzahl der Verwendung des
Genitivs, gSmog-Index, LIX-Index, Anzahl der langen Worte, Anzahl der
Verneinungen, Anzahl der Zahlworte, Anzahl der Zahlen, Anzahl der Pas-
sivsdtze, Anzahl der Relativsidtze, Anzahl der romischen Zahlen, Anzahl der
Sonderzeichen, Anzahl der Fachausdriicke, Anzahl der Nebensitze, Anzahl
der Sdtze im Konjunktiv, Anzahl der Sdtze mit mehr als einer Informations-
einheit und die 4. Wiener Sachtextformel.

100 A
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LIX Index

40

20 A

0_

leichte einfache Alltags- Fach-
Sprache Sprache sprache sprache

Abbildung 4.8: Die Wertebereiche des LIX-Index in den Sprachkategorien. Je kréfti-
ger die Farbe, desto hdufiger wird der spezifische LIX-Index fiir die
Texte der Sprachkategorie berechnet.

Nicht alle Merkmale bieten ein ausgepriagtes Unterscheidungskriterium. In
der Abbildung 4.8 sind exemplarisch die Wertebereiche der Sprachkatego-
rien des LIX-Index abgebildet. Hierbei sind die Uberlappungen der Werte-
bereiche hervorzuheben. Im Vergleich dazu eigenen sich andere Merkmale
besser als Unterscheidungskriterium. In der Abbildung 4.9 wird die Wahr-
scheinlichkeit der Verwendung des Genitivs in den Texten der Sprachkatego-
rien abgebildet. Die Abbildung zeigt, dass zu einer Wahrscheinlichkeit von
mehr als 9o% Texte in der Sprachkategorie leichte Sprache den Genitiv nicht
verwenden, wihrend etwa 85% der Texte in einfacher Sprache und 66% der
Texte in Alltagssprache sowie 55% der Texte in Fachsprache auf die Anwen-
dung des Genitivs verzichten.

Nach der Auswahl aussagekraftigen Merkmale, werden deren Zahlenwerte
standardisiert. Bei der Standardisierung werden alle Zahlenwerte zentriert.
Dafiir wird von jedem Zahlenwert der Mittelwert abgezogen und dieser an-
schlieflend skaliert, indem er durch dessen Standardabweichung geteilt wird.
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Abbildung 4.9: Wahrscheinlichkeiten, zu denen der Genitiv in den Texten der
Sprachkategorien verwendet werden.

Nach der Standardisierung liegt der Mittelwert der Daten bei o und die Stan-
dardabweichung liegt bei 1. Durch die Standardisierung wird die Leistungs-
tahigkeit eines SVM-Modells stark verbessert.

Nachdem das Korpus um aussagekriftige linguistische Merkmale erweitert
und deren Zahlenwerte fiir die Verwendung in der Support Vector Machine
vorbereitet wurden, konnen die Texte aus den Inputdaten entfernt werden.
Sie werden fiir die Klassifizierung nicht weiter benotigt.
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EVALUATION

Zur Beantwortung der Forschungsfrage dieser Arbeit werden die zuvor trai-
nierten Transformer-Modelle und das SVM-Modell beziiglich ihrer Leistungs-
fahigkeit evaluiert. Die Leistungsfahigkeit der Modelle bezieht sich darauf,

wie prézise die Sprachklassen leichte Sprache, einfache Sprache, Alltagsspra-
che und Fachsprache vorhergesagt werden konnen. Je mehr Texte korrekt

einer der Sprachklassen zugeordnet werden konnen, desto leistungsfahiger

ist ein Modell.

Die Ermittlung der Leistungsfahigkeit soll dabei helfen, die Eignung von
Transformer-Modellen zur Klassifizierung von Textkomplexitidt im Allgemei-
nen zu bewerten und eine geeignete Kombination aus Transformer-Sprachmodell
und Hyperparameter-Konfiguration zu ermitteln. Aufierdem soll sie den Ver-
gleich und die Einordnung zwischen dem neuen Ansatz der Transformer-
Modelle mit einem traditionellen Ansatz ermoglichen. Fiir das Fine-Tuning
der Transformer-Modelle werden ausschliefilich Texte des zuvor aufgebau-
ten Korpus mit der Zuordnung zu einer der Sprachklassen verwendet. Im
Gegensatz dazu wird fiir den traditionellen Ansatz eine Reihe linguistischer
Merkmale aus den Texten extrahiert und mit diesen eine Support Vector
Machine trainiert.

Die Klassifizierung der Texte wird im Machine Learning Kontext als ,,Multi-
Class Classification” Aufgabe bezeichnet. Es soll einer Datenmenge, in die-
sem Fall einem Text, nur eine Klasse aus einer Menge von Klassen zugewie-
sen werden. Dies ist nicht zu verwechseln mit einer ,,Multi-Label Classificati-
on” Aufgabe. Bei dieser werden die Wahrscheinlichkeiten zur Zugehorigkeit
einer Klasse fiir alle Klassen parallel berechnet.

Fiir die Evaluation der Transformer-Modelle und des SVM-Modells werden
20% der Texte des Korpus verwendet. Das Korpus wurde bereits vor dem
Training der Modelle in Trainings- und Evaluationsdaten aufgeteilt, um die
Mehrfachverwendung der Texte fiir beide Anwendungen auszuschliefsen.
Die Evaluation wird, wie das Training der Modelle, auf der Infrastruktur
von Google Colab Pro+ ausgefiihrt.

5.1 METRIKEN

Zur Bewertung der Leistungsfahigkeit von ML-Modellen stehen verschiede-
ne Metriken, wie Accuracy oder F1 zur Verfiigung. Die Accuracy-Metrik gibt
den Anteil der korrekten Klassifizierungen im Verhiltnis zu allen Klassifizie-
rungen an. Aufgrund dessen eignet sie sich nicht fiir die Verwendung in der
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Evaluation der Modelle mit dem zur Verfiigung stehenden Korpus. Da die
Anzahl der Texte im Korpus je Sprachklasse nicht gleichmafiig verteilt ist,
stellt die Metrik nur einen verzerrten Indikator zur Leistungsfihigkeit dar.
Das Korpus enthélt mehr Texte, die zur Sprachklasse , Alltagssprache “ geho-
ren, als es jeweils Texte fiir die anderen Sprachklassen gibt (vgl. Abbildung
4.7). Sollten beispielsweise die Texte der Sprachkategorie ,Alltagssprache “
besonders hédufig korrekt klassifiziert werden, nimmt die Accuracy-Metrik
einen hoheren Wert an, weil es anteilig mehr korrekte Klassifizierungen
gibt. Wenn die weniger stark reprasentierten Sprachklassen tendenziell eher
falsch klassifiziert werden sollten, wiirde deren Anteil aber aufgrund der
absoluten Anzahl der Klassifizierungen nur geringer in die Metrik einflie-
en. Somit wird die Metrik von der Leistungsfahigkeit der starksten Sprach-
klassen dominiert. Die Vorhersage oder Zuordnung eines Textes zu einer
Sprachklasse durch ein ML-Modell wird nachfolgend auch als Klassifizie-
rung bezeichnet.

Aus diesem Grund hat sich die F1-Metrik in der wissenschaftlichen Commu-
nity zur Bewertung von ,,Multi-Class Classification” Aufgaben etabliert. Sie
setzt sich aus zwei weiteren Metriken, Precision und Recall zusammen und
beschreibt das harmonische Mittel beider Werte.

Die Metrik Precision (Prazision) gibt den Anteil der korrekten Klassifizierun-
gen an der Summe aller Klassifizierungen einer Sprachklasse an. Sie beant-
wortet die Frage: Wie viel der Klassifizierungen sind tatséchlich korrekt? Die
Metrik wird aus der Anzahl der korrekten Klassifizierungen (TP: True Posi-
tives) und der Summe aus korrekten Klassifizierungen und falschen Klassi-
fizierungen (FP: False Positives) einer Sprachklasse berechnet:

TP

P .. _ s
recision TP 1 EP

Die Metrik Recall (Abdeckung) gibt das Verhiltnis zwischen den korrekten
Klassifizierungen und der Anzahl aller Texten einer Sprachklasse an. Sie
beantwortet die Frage: Wie viele der Texte einer Sprachklasse wurden tat-
sdchlich korrekt klassifiziert? Die Metrik wird aus der Anzahl der korrekten
Klassifizierungen (TP: True Positivs) und der Summe aus korrekten Klassi-
fizierungen einer Sprachklasse und der Anzahl an Texten in der gleichen
Sprachklasse, die falsch klassifiziert wurden (FN: False Negatives):

TP

Recall = ——+
ccall = Z5FN

Die F1-Metrik kombiniert die Metriken Precision und Recall miteinander. Sie
beschreibt das harmonische Mittel zwischen Recall und Precision. Je mehr
Klassifizierungen einer Sprachklasse tatsdchlich korrekt sind und je mehr
Texte der gleichen Sprachklasse korrekt klassifiziert werden, desto hoher ist
der Wert der Metrik. Nur wenn beide Teilmetriken einen hohen Wert einneh-
men, dann steigt auch der Wert der F1-Metrik. Die F1-Metrik berechnet sich
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aus dem Verhiltnis des Produktes und der Summe der Metriken Precision
und Recall:

Precision x Recall - TP

F1=2 =
* Precision + Recall _ TP + 1(FP+FN)

Die Berechnung der Fi-Metrik kann auf unterschiedliche Weise durchge-
fithrt werden. Bei der Micro-F1-Metrik werden die Werte der True Posi-
tives, False Positives und False Negativs {iber alle Sprachklassen gemein-
sam berechnet. Aufgrund dessen nehmen die Metriken Precision und Re-
call den gleichen Wert an. Dementsprechend ergibt die Berechnung der F1-
Metrik ebenfalls den gleichen Wert. Dieser entspricht zugleich der Accuracy-
Metrik. Die Metriken Precision, Recall, F1 und Accuracy kénnen dement-
sprechend in der Berechnungsmethode ,micro “ gleichgesetzt werden. Der
Begriindung des Ausschlusses der Accuracy-Metrik folgend, wird die Micro-
F1-Metrik fiir die Evaluation der Leistungsfdhigkeit ebenfalls ausgeschlos-
sen.

Die Weighted-F1-Metrik berechnet die Metriken Precision, Recall und F1 im
ersten Schritt fiir jede Sprachklasse getrennt. Anschlieffend wird das gewich-
tete Mittel der Werte gebildet. Fiir die Gewichtung wird das Verhiltnis der
Anzahl der Texte einer Sprachkategorie zu allen Texten verwendet. Dement-
sprechend eignet sich diese Version der Fi-Metrik ebenfalls nicht fiir den
unbalancierten Korpus, da die Leistungsfdhigkeit der Klassen nicht gleich
berticksichtigt wird.

Fiir die Evaluation ist es von besonderem Interesse die Leistungsfahigkeit
aller Klassen iiber eine Metrik abzubilden, um Schwichen bei der Klassifi-
zierung einer oder mehrerer Sprachklassen, fiir die weniger Texte im Korpus
zur Verfiigung stehen, identifizieren zu konnen. Dafiir eignet sich die Macro-
Fi-Metrik. Die Metriken Precision, Recall und F1 werden dabei fiir jede
Sprachklasse getrennt berechnet. Anschlieflend wird der Durchschnitt der
Werte gebildet. Dabei findet keine Gewichtung statt und alle Sprachklassen
werden auch bei einem unbalancierten Korpus gleich berticksichtigt. Nach-
folgend wird die Macro-F1-Metrik verkiirzt als F1-Metrik bezeichnet.

5.2 ERGEBNISSE

Die Tabelle 5.1 zeigt die Ergebnisse der Evaluation der Transformer-Modelle.
Die Abkiirzungen HF und ST in der Spalte Hyperparameter stehen fiir
die verwendeten Hyperparameter-Konfigurationen von Hugging Face und
Simple Transformers. Das beste Ergebnis konnte mit dem gbert-base Mo-
dell bei einem Fi-Wert von 0.982 und der Hyperparameter-Konfiguration
von Hugging Face erzielt werden. Fast gleichauf liegt das gelectra-base Mo-
dell mit einem F1-Wert von 0.981 unter Verwendung der Hyperparameter-
Konfiguration von Hugging Face. Mit einem F1-Wert von 0.940 werden die

Modelle xInet-base-cased und distilbert-base-cased erzielen die Modelle die schlech-
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testen Ergebnisse mit der Hyperparameter-Konfiguration von Simple Trans-
former.

Im Vergleich sind die Sprachmodelle gbert-base und gelectra-base, die explizit
fiir die deutsche Sprache trainiert wurden, leistungsfahiger als die anderen
Sprachmodelle. Auch schneiden alle Modelle, die mit der Hyperparameter-
Konfiguration von Simple Transformers trainiert wurden, schlechter ab als
ihre Pendants, fiir dessen Fine-Tuning die Hyperparameter-Konfiguration
von Hugging Face verwendet wurde. Beide Konfigurationen unterscheiden
sich in den Parametern Learning Rate, Train Epochs, und Weight Decay (vgl.
Tabelle 4.1). Hugging Face verwendet eine kleinere Learning Rate (2e-5) im
Vergleich zu Simple Transformer (4e-5). Auch die Anzahl der Train Epochs
unterscheidet sich. Hugging Face setzt auf 5 Epochen und Simple Transfor-
mer auf 3. Der Parameter Weight Decay wird von Hugging Face auf o.01
gesetzt und von Simple Transformer auf o. Im Vergleich erfordert die Kon-
figuration von Hugging Face mehr Rechenleistung beim Fine-Tuning der
Sprachmodelle, erzielt dafiir aber auch besser Ergebnisse.

Auffillig ist ebenfalls, dass das Transformer-Modell auf Basis der BERT-
Architektur leistungsfahiger ist, als das Transformer-Modell auf Basis der
EIECTRA-Architektur. Die ELECTRA-Architektur ist eine Weiterentwicklung
der BERT-Architektur und eigentlich dafiir bekannt, bei dem Einsatz der
gleichen Rechenleistung gleiche oder bessere Ergebnisse zu erzielen.

Modell Precision Recall F1 Hyperparameter
gbert-base 0.981 0.983 0.982 HF
gbert-base 0.967 0.966  0.966 ST
gelectra-base 0.980 0982 0981 HF
gelectra-base 0.967 0.967  0.967 ST
xInet-base-cased 0.953 0.963 0.958 HF
xInet-base-cased 0.936 0.944 0.940 ST
roberta-base 0.957 0.965 0.961 HF
roberta-base 0.941 0.947 0.943 ST
distilbert-base-cased 0.958 0.965 0.961 HF
distilbert-base-cased 0.939 0.942 0.940 ST

Tabelle 5.1: Ergebnisse der Evaluation der Transformer-Modelle
HF: Hugging Face Hyperparameter-Konfiguration
ST: Simple Transformer Hyperparameter-Konfiguration

Das Ergebnis der Evaluation der Leistungsfahigkeit des SVM-Modells wird
in der Tabelle 5.2 dargestellt. Im Vergleich zu den Transformer-Modellen
konnte das beste SVM-Modell nur einen deutlich geringeren F1i-Wert von
0.728 erreichen.

Neben der Evaluation der Leistungsfihigkeit der Modelle wird zusétzlich
fir jedes Modell eine Konfusionsmatrix generiert. Sie gibt eine detaillierte
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Modell Precision Recall F1 Hyperparameter

SVM 0.732 0.726  0.728 Kernel: RBF, C: 1 und Gamma 0.01

Tabelle 5.2: Ergebnisse der Evaluation des SVM-Modells

Ubersicht iiber die Genauigkeit der Klassifizierung in den jeweiligen Sprach-
klassen eines Modells. Auf der x-Achse werden die vorhergesagten Sprach-
klassen und auf der y-Achse die korrekten Sprachklassen aufgetragen. In
den Zellen der Konfusionsmatrix wird die normalisierte Anzahl der Texte
abgebildet, auf die die entsprechende Zuordnung zwischen Vorhersage des
Modells und korrekter Sprachklasse zutrifft. In der Diagonalen von oben
links bis unten rechts wird die Anzahl der korrekt klassifizierten Texte dar-
gestellt.
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Abbildung 5.1: Normalisierte Konfusionsmatrix des Modells gbert-base HF

In der Konfusionsmatrix der Abbildung 5.1 wird die Genauigkeit der Klassi-
fizierung in den einzelnen Sprachkategorien des besten Transformer-Modells
gbert-base gezeigt. Es werden 98% der Texte in leichter Sprache auch als
leichte Sprache Kklassifiziert. Im Vergleich dazu werden 97% der Texte in
einfacher Sprache und 96% der Texte in Alltagssprache und Fachsprache als
solche Kklassifiziert. Das belegt eine sprachklasseniibergreifend hohe Genau-
igkeit in der Klassifizierung. Besonders interessant ist die geringere Klas-
sifizierungsgenauigkeit in den Sprachklassen Alltagssprache und Fachspra-
che. Fiir beide Klassen existieren jeweils mehr Texte im Korpus, als fiir die
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Sprachklassen leichte Sprache und einfache Sprache. Demnach wére mit ei-
ner hoheren Klassifizierungsgenauigkeit zu rechnen gewesen. Da hingegen
weniger Texte korrekt klassifiziert wurden, kann das als moglichen Hinweis
auf ein Overfitting des Modells betrachtet werden. Die Texte beider Sprach-
kategorien stammen jeweils mafigeblich aus Quellen weniger Texttypen, wie
News-Artikel oder wissenschaftlichen Zusammenfassungen. Das Modell ist
moglicherweise stiarker auf diese Texttypen trainiert und erkennt beispiels-
weise Texte in Fachsprache innerhalb eines anderen Texttyps weniger pra-
zise. Fiir eine definitive Aussage ist allerdings eine weiterfithrende Analyse
notwendig.

Das SVM-Modell weist erwartungsgemafs eine deutlich schlechtere Klassifi-
zierungsgenauigkeit in den Sprachkategorien auf. Der Konfusionsmatrix aus
der Abbildung 5.2 ist zu entnehmen, dass Texte in leichter Sprache mit einer
tiberraschenden Genauigkeit von 9o% erkannt werden, wahrend die Genau-
igkeit der anderen Sprachkategorien bedeutend niedriger liegt. Eine mogli-
che Erkldrung liegt in der Auswahl der linguistischen Merkmale. Alle Merk-
male beziehen sich auf die Fehlerklassen der leichten Sprache und scheinen
sich nur eingeschrénkt fiir die Klassifizierung der anderen Sprachkategorien
zu eignen. Hierfiir scheinen weitere Merkmale, deren Werte sich zwischen
den Sprachkategorien stirker unterscheiden, notwendig zu sein.
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Abbildung 5.2: Normalisierte Konfusionsmatrix des SVM-Modells

Die Genauigkeit der Klassifizierung der einzelnen Sprachkategorien ist bei
allen Transformer-Modellen trotz der unterschiedlichen F1-Werte gleichblei-
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bend hoch. Selbst bei dem am schlechtesten abschneidenden Transformer-
Modell distilbert-base-cased liegt die Klassifizierungsgenauigkeit bei mehr als
90%, wie in Abbildung 5.3 zu sehen. Ahnlich zum SVM-Modell ist aller-
dings auch bei diesem Modell eine, im Vergleich zu den anderen Kategori-
en, deutlich hohere Genauigkeit in der Klassifizierung der leichten Sprache
festzustellen. Der Grund fiir diesen Unterschied konnte nicht im Rahmen
dieser Arbeit ermittelt werden und sollte in weiterfithrenden Experimenten
untersucht werden.
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Abbildung 5.3: Normalisierte Konfusionsmatrix des Modells distilbert-base-cased
ST

Zusammenfassend lassen sich folgende Schliisse aus den Ergebnissen zie-
hen: Transformer-Modelle stellen eine leistungsstarke Alternative zu ML-
Klassifikation-verfahren auf Basis von linguistischen Merkmalen dar. Die
Hyperparameter-Konfiguration des Frameworks Hugging Face fiihrt aus
dem Stand beim Fine-Tuning von Transformer-Modellen zur Textklassifizie-
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rung zu leistungsstarken Ergebnissen. Die Auswahl der Transformer-Sprachmodelle

hat sich bewdhrt. Allerdings fithren aktuelle Architekturen, wie ELECTRA,
nicht automatisch zu besseren Ergebnissen. Im Vergleich zu einer einfa-
chen Textklassifizierung auf Basis einer Support Vector Machine und lin-
guistischer Merkmale lassen sich die Sprachkategorien leichte Sprache, einfa-

che Sprache, Alltagssprache und Fachsprache deutlich besser mithilfe eines
Transformer-Modells klassifizieren.



ZUSAMMENFASSUNG

Im Rahmen der vorliegenden Thesis wurde untersucht, ob sich Transformer-
Modelle fiir die Klassifizierung von Chatbot-Antworten in die Sprachklas-
sen leichte Sprache, einfache Sprache, Alltagssprache und Fachsprache eig-
nen. Die Sprachklassen geben Aufschluss iiber die Lesbarkeit einer Chatbot-
Antwort. Mit der Klassifizierung eines solchen Textes ist der Autor in der
Lage Anpassungen vorzunehmen, bis eine Chatbot-Antwort den Grad der
gewiinschten Lesbarkeit erreicht hat.

Da es bisher noch keinen frei zugénglichen Korpus gab, der zum einen Tex-
te aller Sprachklassen enthdlt und zum anderen einen ausreichenden Um-
fang aufweist, wurde im Rahmen dieser Arbeit ein entsprechendes Korpus
angelegt. Daftir wurden mehr als 100.000 Texte mittels selbst entwickelter
Crawler von themeniibergreifenden Webseiten extrahiert oder aus bereits
bestehenden Korpora bezogen. Alle Texte wurden anschlieflend bereinigt, in
einzelne Sitze zerlegt und innerhalb einer Sprachkategorie zufillig zu neu-
en Texten in den typischen Langen einer Chatbot-Antwort zusammengesetzt.
Das Korpus umfasst ca. 325.000 Sitze und deren Zuordnungen zu einer der
Sprachklassen. Fiir die Verwendung als Trainingsdaten eines SVM-Modells
wurde das Korpus zusitzlich um eine Reihe linguistischer Merkmale der
Texte erweitert.

Zur Untersuchung der Eignung von Transformer-Modellen zur Klassifizie-
rung von Sprachklassen wurden mehrere Transformer-Sprachmodelle mit
den Texten und Sprachklassen des Korpus trainiert, sowie deren Leistungs-
tahigkeit miteinander verglichen. Um die Einordnung der Ergebnisse im Ver-
gleich zu traditionellen Ansédtzen der Lesbarkeitsforschung zu ermoglichen,
wurde auflerdem ein klassisches SVM-Modell trainiert. Es ermoglicht eben-
falls die Klassifizierung eines Textes in die Sprachklassen, verwendet dafiir
allerdings die zuvor extrahierten linguistischen Merkmale des Korpus.

Die Evaluation der Modelle zeigt eine deutliche Uberlegenheit des Transfor-
mer basierten Ansatz gegeniiber dem SVM-Modell. Die Leistungsfahigkeit
der untersuchten Transformer-Modelle in Bezug auf die Klassifizierung liegt
bei allen Modellen bei einem F1-Wert von mindestens 0.94. Damit sind alle
untersuchten Transformer-Modelle deutlich leistungsstiarker als das SVM-
Modell mit einem F1-Wert von 0.728. Innerhalb der Transformer-Modelle
konnte das gbert-base Modell den hochsten F1-Wert von 0.982 erreichen und
ist damit das leistungsstdrkste Modell. Neben der Uberlegenheit gegeniiber
dem SVM-Modell zeigt die Evaluation auch die sprachklasseniibergreifend
hohe Genauigkeit in der Klassifizierung.
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6.0.1 Fazit

Die Auswertung der Evaluation fithrt zu dem Schluss, dass Transformer-
Modelle eine vielversprechende Moglichkeit darstellen, um Texte in die Sprach-
kategorien leichte Sprache, einfache Sprache, Alltagssprache oder Fachspra-
che einzuordnen. Das ist aus mehreren Griinden bemerkenswert. Zum einen
sind Transformer-Modelle offentsichlich in der Lage Texte aufgrund ihrer
Struktur und nicht nur aufgrund ihres Themas zu klassifizieren. Bisher wur-
den Transformer-Modelle im Bereich NLP hdufig auf inhaltlicher Ebene ver-
wendet, um beispielsweise Hassrede herauszufiltern. Im Rahmen dieser The-
sis wurden hingegen Texte verwendet, die keinem Thema eindeutig zuzu-
ordnen sind und trotzdem konnte eine hohe Genauigkeit in der Zuordnung
zu einer der Sprachklassen erzielt werden.

Zum anderen wurden bisher Klassifizierungen von Texten in ein Lesbarkeits-
niveau mithilfe linguistischen Merkmalen und Formeln oder ML-Algorithmen,
die diese Merkmale verwenden, vorgenommen. Im Gegensatz dazu sind
Transformer-Modelle in der Lage relevante Merkmale zur Unterscheidung
der Sprachkategorien intern selbst herauszufinden. Damit kann der mitun-
ter sehr aufwendige Prozess zur Ermittlung der Merkmale ausgelassen wer-
den. Dies gilt fiir die Aufbereitung der Daten fiir ein Training, als auch fiir
den Klassifizierungsprozess selbst. Beispielsweise kann ein Text so deutlich
schneller im Backend einer Chatbot-Plattform klassifiert werden. Dadurch
kann der Autor direkte Riickmeldung erhalten.

Obwohl keine vollstindige Hyperparameter-Optimierung vorgenommen wer-
den konnte, erkannten die trainierten Transformer-Modelle mit beeindru-
ckender Genauigkeit die Sprachkategorie von Texten in der Lédnge einer
Chatbot-Antwort. Eine weiterfiihrende Forschung zu diesem Thema erscheint
vielversprechend.

Ein Vergleich der Leistungsfihigkeit mit State-of-the-Art ML-Modellen und
auf Basis einer grofseren Anzahl an linguistischen Merkmalen zur Klassifizie-
rung in die Sprachkategorien waren im Rahmen dieser Arbeit nicht moglich.
Vergleichbare Arbeiten anderer Autoren sind mir nicht bekannt. Auch ist die
Forschung der Transformer-basierten Klassifikation in leichte Sprache, einfa-
che Sprache, Alltagssprache und Fachsprache noch am Anfang, sodass ein
Vergleich mit den Ergebnissen anderer Autoren nicht durchgefiihrt werden
konnte.

In Bezug auf die Klassifikation eines Textes in leichte Sprache kénnen die
vorgestellten Modelle nur ungefidhre Vorhersagen treffen. Fiir die korrekte
Anwendung aller Regeln der leichten Sprache miissen weitere Eigenschaf-
ten eines Textes und dessen Darstellung betrachtet werden. Der Textaufbau
in Form von Absitzen und die Kontrastverhiltnisse der Texte zum Hinter-
grund werden von den Modellen nicht beachtet. Zudem ist ein Grundsatz
bei der Verwendung von leichter Sprache eng mit der Zielgruppe zusam-
menzuarbeiten und Riickmeldungen zur Verstandlichkeit einzuholen. Allein
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aus diesen Griinden kann die Klassifikation eines Textes in leichte Sprache
nur als Hinweis verstanden werden, nicht jedoch als Zertifizierung nach den
vollstandigen Regeln.

6.0.2 Ausblick

Die Untersuchungen dieser Arbeit lassen sich auf vielfiltige Weise fortset-
zen. Mit dem entsprechenden Einsatz von Ressourcen wére die individuelle
Optimierung der Hyperparameter und das Training weiterer Transformer-
Sprachmodelle am interessantesten. Somit kann die klassentibergreifende
Genauigkeit bei der Klassifizierung moglicherweise noch weiter gesteigert
oder ein ressourcen-effizienteres Sprachmodell ermittelt werden.

Fiir einen tiefergehenden Vergleich zwischen dem traditionellen Merkmal
basierten Ansatz und den Transformer-Modellen ist ein erneutes Training ei-
nes ML-Modells notwendig. Abseits der Support Vector Machines gibt es vie-
le weitere Algorithmen, die moglicherweise bessere Ergebnisse in der Klas-
sifikation erzielen. Neben der Wahl eines Algorithmus ist auch die Anzahl
und die Auswahl der zur Unterscheidung der Sprachkategorien relevanten
Merkmale bedeutend. In beiden Punkten kann die Arbeit der vorliegenden
Thesis umfangreich fortgefiihrt werden.

Zusétzlich ist eine tiefergehende Analyse der Klassifikationsgenauigkeit in
Korrelation mit der Lange der Texte von Interesse. Auch kurze Texte kon-
nen beispielsweise besonders lange Worter oder Fachworter verwenden und
von der Zielgruppe der leichten und einfachen Sprache schwer verstanden
werden. Die Wahrscheinlichkeit einer fehlerhaften Klassifikation steigt wo-
moglich bei besonders kurzen Texten, da sich die Strukturen der Texte, die
Wortwahl, Zeichensetzungen, usw. in den Sprachkategorien eher {iiberlap-
pen. Eine tiefergehende Analyse konnte hierzu Aufschluss geben.

Alle Plots, die Skripte zum Training und zur Evaluation der Modelle sind in
einem Github-Repository* des Autors zu finden.

1 https://github.com/krupper/transformer-text-readability-classification
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