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A B S T R A C T

Modern chatbot systems use methods from the area of artificial intelligence
and natural language processing to process user requests. The development
of such systems involves a lot of work, as developers have to map use cases
into possible conversations with users.

In order to reduce this workload and speed up the development of chat-
bots, this thesis explored different approaches to ease the workload of chat-
bot developers. It was also considered to what extent the approaches could
be used for the German language.

It was first investigated what possibilities exist to convert websites into
question-answer pairs to train chatbots.

Subsequently neural methods of text generation were tested to automati-
cally create training examples for the training of chatbots. Concretely ques-
tions were generated from paragraphs and paraphrases from already created
training utterances. Since most of the approaches have already been imple-
mented in English, it was also investigated to what extent these methods can
be transferred to the German language.

The text generation experiments were compared using automatic metrics.
In addition, the approach with the best results from the automatic metrics
was evaluated manually with texts from selected websites.

The results of the automatic metrics showed that trained models for text
generation in German perform worse compared to models in English. One
reason for this is that the available datasets in German for training are
smaller than English-language datasets.

In a manual evaluation of the question generation, it was found that the
tested approach was mostly able to generate grammatically correct questions
that can also be answered by the input text. However, the usability in a
chatbot training scenario is rarely given, as the questions are inappropriate
for training chatbots.

Two approaches were tested for paraphrasing, with one approach using
machine translation models achieving better results than an approach using
a model trained with German language data.

The results confirm that there is a lack of training data for training text
generation models in German. Therefore, using machine translation models
for text generation in German is currently the most sensible approach.



Z U S A M M E N FA S S U N G

Moderne Chatbotsysteme nutzen Methoden der künstlichen Intelligenz und
der natürlichen Sprachverarbeitung, um Nutzeranfragen zu bearbeiten. Die
Entwicklung dieser Chatbotsysteme ist mit einem hohen Aufwand an Ar-
beit verbunden, da Entwickler Anwendungsfälle in mögliche Konversatio-
nen mit Nutzern abbilden müssen.

Um diesen Arbeitsaufwand zu reduzieren und die Entwicklung von Chat-
bots zu beschleunigen, wurden in dieser Arbeit verschiedene Ansätze unter-
sucht, um die Arbeitslast von Chatbotentwicklern zu erleichtern. Außerdem
wurde betrachtet, inwiefern die Ansätze für die deutsche Sprache nutzbar
sind.

Es wurde zuerst untersucht, welche Möglichkeiten es gibt, um Webseiten
in Frage-Antwort-Paare für das Training von Chatbots umzuwandeln.

Anschließend wurden neuronale Methoden der Textgenerierung getestet,
um Trainingsbeispiele für das Training von Chatbots automatisiert zu erstel-
len. Speziell wurden Fragen aus einem Absatz und Paraphrasen aus bereits
erstellten Trainingsbeispielen generiert. Da die meisten Ansätze bereits in
englischer Sprache umgesetzt wurden, wurde außerdem untersucht, inwie-
fern diese Methoden auf die deutsche Sprache übertragbar sind.

Die Experimente zur Textgenerierung wurden mithilfe automatischer Me-
triken verglichen. Zusätzlich wurde der Ansatz mit den besten Ergebnissen
der automatischen Metriken manuell evaluiert, anhand von Texten ausge-
wählter Webseiten.

Die Ergebnisse der automatischen Metriken zeigen, dass trainierte Model-
le zur Textgenerierung in deutscher Sprache im Vergleich zu Modellen in
englischer Sprache schlechter abschneiden. Ein Grund dafür ist beispiels-
weise, dass die vorhandenen deutschsprachigen Trainingsdatensätze kleiner
sind als englischsprachige Datensätze.

Bei einer manuellen Evaluation der Fragengenerierung wurde festgestellt,
dass der beste Ansatz größtenteils grammatikalisch korrekte Fragen gene-
rieren konnte, die auch durch den Eingabetext beantwortet werden können.
Allerdings ist die Verwendbarkeit in einem Trainingsszenario für Chatbots
selten gegeben, da die Fragen unpassend zum Training von Chatbots sind.

Für die Paraphrasierung wurden zwei Ansätze getestet, wobei ein Ansatz
mit Modellen zur maschinellen Übersetzung bessere Ergebnisse bei einer
manuellen Evaluierung erzielen konnte, als ein Ansatz mit einem Modell,
welches mit deutschsprachigen Daten trainiert wurde.

Die Ergebnisse bestätigen, dass zum Training von Modellen für die Text-
generierung in deutscher Sprache ein Mangel an Trainingsdaten herrscht.
Deshalb ist das Verwenden von Modellen zur maschinellen Übersetzung für
die Verwendung der Textgenerierung in deutscher Sprache aktuell am sinn-
vollsten.
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1
E I N L E I T U N G

Chatbots sind Softwaresysteme, die über natürliche Sprache mit einem Nut-
zer interagieren können. Das Verwenden natürlicher Sprache hat den Vorteil,
dass ein Nutzer beispielsweise in seiner Muttersprache Fragen an den Chat-
bot stellen kann, um Informationen zu erhalten.

In verschiedenen Bereichen wie dem Onlinehandel sind Chatbots mittler-
weile ein wichtiger Bestandteil, beispielsweise für die Kundenbetreuung. Im
Idealfall ist die Kommunikation zwischen Chatbot und Mensch identisch
zur Kommunikation zwischen zwei Menschen.

Im Gegensatz zu Chatbots als Mensch-Maschine-Schnittstellen sind vor al-
lem grafische Benutzeroberflächen verbreitet, bei diesen muss ein Nutzer zu
gesuchten Informationen navigieren. Chatbots können im Idealfall hingegen
eine direkte Antwort auf eine Frage oder Aussage liefern.

Ein Chatbot kann, je nach Implementierung, gesprochene oder geschrie-
bene Sprache verarbeiten.

Viele Informationen über verschiedene Themen wie Krankheiten usw. lie-
gen im World Wide Web (WWW) vor. Diese Daten können zum Erstellen von
Chatbots für verschiedene Domänen wertvoll sein, da durch das Verwenden
dieser Informationen der Aufbau einer Wissensbasis für einen Chatbot be-
schleunigt werden kann. In dieser Arbeit wird zum einen betrachtet, wie In-
formationen aus dem WWW für einen Frage-Antwort-Chatbot strukturiert
werden können, sodass diese schließlich in einer Konversation mit einem
Chatbot abgefragt werden können. Zum anderen werden zwei verschiedene
Vorgehen aufgezeigt, wie Trainingsdaten für Chatbots automatisch erweitert
werden können.

1.1 motivation

Große Technologieunternehmen wie Microsoft, IBM oder Google bieten so-
genannte No-Code-Plattformen an, um Chatbots zu entwickeln [Agr+20;
Ibm; Gooc]. No-Code bedeutet dabei, dass diese Plattformen Abstraktio-
nen für Nutzer über eine Benutzeroberfläche anbieten, die das Erstellen von
Chatbots vereinfachen.

Allerdings benötigt der Prozess der Chatbotentwicklung zusätzlich Exper-
tise von Domänenexperten, die passende Dialoge entwerfen und Informa-
tionen validieren. Informationen der verschiedenen Domänen können unter
anderem im Internet vorliegen, falls diese dokumentiert wurden. Die Infor-
mationen sind dabei Teil einer Webseite (semi-strukturiert), die Text (un-
strukturiert) enthält.

Die Masterarbeit ist Teil eines Kooperationsprojektes der Hochschule Darm-
stadt mit der MakeIT Consulting GmbH & Co. KG mit dem Namen Smart-
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Multi-Purpose-Emergency-Bot-Tools (SMEBT), das seit 2020 durchgeführt
wird. Im Rahmen des SMEBT-Projekts werden Werkzeuge rund um Chatbot-
Plattformen entwickelt, um die Entwicklung von Chatbots zu beschleunigen.
Die Möglichkeiten zur Extraktion von Webseiteninformationen (unstruktu-
rierte bzw. semi-strukturierte Daten zu strukturierten Daten umwandeln)
und die automatische Generierung von Trainingsdaten (Fragen und Para-
phrasierungen) sollen mit dieser Arbeit betrachtet werden. Die extrahierten
Informationen von Webseiten und die generierten Trainingsdaten müssen
im Anschluss von Domänenexperten verifiziert werden.

1.2 ziel der arbeit

Ziel dieser Masterarbeit ist es, Möglichkeiten zur Trainingsdatenerweiterung
für Chatbots zu finden und zu bewerten im Hinblick auf die Verwendbarkeit
im Kontext der Chatbotentwicklung. Dazu werden zwei Ansätze zur Textge-
nerierung in deutscher Sprache vorgestellt, die die Erstellung von Chatbots
beschleunigen sollen. Zum einen wird die Fragengenerierung aus Webtex-
ten betrachtet. Zum anderen wird das Paraphrasieren aus bereits erstellten
oder generierten Trainingsbeispielen getestet. Es wird versucht, beide Ansät-
ze mithilfe von neuronalen Methoden zu lösen und die Qualität mit automa-
tischer sowie manueller Evaluation zu bewerten.

1.3 gliederung

Kapitel 2 beinhaltet nötige Grundlagen für die natürliche Sprachverarbei-
tung (engl. Natural Language Processing (NLP)), Sprachmodelle, Machine
Learning (ML) und Deep Learning in Verbindung mit NLP und schließlich
die Transformer-Architektur, die bei vortrainierten neuronalen Sprachmodel-
len genutzt wird.

Außerdem wird auf die Definition von Fragen und Paraphrasierungen
eingegangen, um ein besseres Verständnis dafür zu geben, was generiert
werden soll. Zusätzlich wird der aktuelle Stand der Chatbotentwicklung be-
schrieben, um zu verstehen, welche Trainingsdaten notwendig sind. Schließ-
lich wird die Informationsextraktion aus dem Web beschrieben und mit wel-
chen Mitteln diese umsetzbar ist.

Im darauf folgenden Kapitel 3 werden verwandte Arbeiten vorgestellt. Zu-
erst werden Arbeiten zum Strukturieren von Webseitendaten vorgestellt (Ka-
pitel 3.1). Darauf folgen speziellere Arbeiten, die Webseitendaten in ein For-
mat für Frage-Antwort-Chatbots strukturieren. Schließlich werden Arbeiten
zu den Aufgaben Fragengenerierung und Paraphrasierung vorgestellt (Ka-
pitel 3.2 und 3.3).

In Kapitel 4 werden die verwendeten Methoden vorgestellt. Dabei wird
zwischen automatisierter Evaluierungen (Kapitel 2.3.3) und der Evaluierung
über einen Fragebogen unterschieden (Kapitel 4.4). Kapitel 5 beschreibt die
getätigten Experimente. Das 6 Kapitel beschreibt die Ergebnisse der Experi-
mente. Darauf folgt Kapitel 7 mit einer Diskussion der Ergebnisse und ein
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Vergleich zu den verwandten Arbeiten. Im letzten Kapitel 8 folgt ein Fazit
und Ausblick.



2
G R U N D L A G E N

In diesem Kapitel werden die nötigen Grundlagen beschrieben, um das Vor-
gehen dieser Arbeit nachvollziehen zu können. In Kapitel 2.1 werden Grund-
lagen der natürlichen Sprachverarbeitung beschrieben.

Anschließend werden in Kapitel 2.2 Sprachmodelle erklärt, da diese nötig
sind, um Texte zu generieren.

Aufbauend auf Sprachmodellen wird Textgenerierung beschrieben, beson-
ders im Hinblick auf die Generierung von Fragen und Paraphrasen für Chat-
bots, welche im darauf folgenden Kapitel 2.3 beschrieben werden.

Ergänzend zur Textgenerierung werden Metriken in Kapitel 2.3.3 beschrie-
ben, die zur automatischen Evaluation der Textgenerierung genutzt werden
können.

Darauf folgend wird die Funktionsweise von Chatbots erläutert, da die-
se im Zentrum der Forschungfrage stehen, wenn Trainingsdaten für diese
generiert werden sollen.

Schließlich wird die Informationsextraktion aus dem Web beschrieben.

2.1 natürliche sprachverarbeitung

Das Gebiet der natürlichen Sprachverarbeitung (engl. NLP) hat zum Ziel na-
türliche Sprachen, wie Deutsch oder Englisch, durch Computer verarbeitbar
zu machen [RN21, S. 874]. Menschen kommunizieren, um Wissen zu teilen
und natürliche Sprachen sind eine Möglichkeit, dieses Wissen zu repräsen-
tieren [RN21, S. 874]. Ein Sender teilt durch eine natürliche Sprache in ge-
sprochener Sprache oder Text sein Wissen mit einem Empfänger [RN21, S.
874]. Der Empfänger nimmt Sprache oder Text wahr und schlussfolgert dar-
aus die beabsichtigte Bedeutung [RN21, S. 874]. Russell und Norvig nennen
drei Hauptgründe, um NLP mit Computern durchzuführen [RN21, S. 874]:

kommunikation Es ist praktischer für Menschen durch natürliche Spra-
che mit einem Computer zu interagieren. Formale Sprachen sind kom-
plizierter, da der Mensch diese erst lernen muss, natürliche Sprachen
erlernt der Mensch in der Regel in den ersten Lebensjahren.

lernen Viel Wissen der Menschheit ist in natürlicher Sprache beschrieben.
Wenn ein System viel Wissen haben soll, muss es natürliche Sprache
verstehen können.

wissenschaftliches verständnis Das wissenschaftliche Verständnis
von Sprachen und deren Verwendung nutzt die Wissenschaftsdiszipli-
nen Künstliche Intelligenz (KI) in Verbindung mit Linguistik, kogni-
tiver Psychologie und Neurowissenschaft, um das wissenschaftliche
Verständnis über Sprachen zu erweitern.
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Natürliche Sprachen, wie beispielsweise Deutsch oder Englisch, unterschei-
den sich von formalen Sprachen wie Programmiersprachen. Programmier-
sprachen können nach festgelegten Regeln (Grammatik, Syntax und Seman-
tik) interpretiert werden [RN21, S. 874]. Bei natürlichen Sprachen ist das
nicht immer möglich, da diese mehrdeutig sind [RN21, S. 874].

2.1.1 Vorverarbeitung von Textdaten

Ein Text kann aus verschiedenen Dateien extrahiert werden. Beispiele für
solche Dateiformate sind PDF und HTML. Im Kontext dieser Arbeit wird
vor allem das HTML-Format betrachtet, da dieses im Web verwendet wird.
Im Folgenden werden Vorverarbeitungsschritte für Text erläutert, die für
nachfolgende Aufgaben im NLP notwendig sein können. Die Definitionen
entstammen [Vaj+20, Pre-Processing]:

tokenisierung (engl. Tokenization) beschreibt das Segmentieren eines
Textes. Beispiele für diese Segmente sind Buchstaben, Wörter, Sätze
und Absätze.

kleinschreibung / großschreibung Um Wörter besser vergleichen
zu können, werden Wörter in Kleinbuchstaben oder Großbuchstaben
konvertiert. Das ermöglicht einen Vergleich von Wörtern unabhängig
von Groß- und Kleinschreibung.

stoppwörter Stoppwörter sind Wörter, die keinen Inhalt eines Textes bein-
halten und häufig vorkommen. Beispiele sind „ein, eine, der, die, das“
usw. Stoppwörter sind abhängig vom Kontext, in dem gearbeitet wird.
Es gibt vorgefertigte Listen mit Stoppwörtern, die genutzt werden kön-
nen, um Stoppwörter zu entfernen.

entfernen spezieller zeichen Sonderzeichen, Punktierung und Num-
mern können entfernt werden, wenn diese keinen Mehrwert für eine
spätere Analyse beinhalten.

wortstammbildung (engl. Stemming) Umwandlung eines Wortes in sei-
ne Stammform. Das ist nützlich für Vergleiche der Wörter, um z. B. Su-
chen in Dokumenten mit der Nutzereingabe vergleichbar zu machen.
Wenn ein Nutzer das Wort „Autos“ in Dokumenten sucht, kann er Do-
kumente mit dem Wort „Auto“ nur mithilfe von Wortstammbildung
finden.

lemmatisierung (engl. Lemmatization) Ein Wort wird zurück zu seiner
Ursprungsform umgewandelt, dem sogenannten Lemma. Das Lemma
unterscheidet sich insofern, dass hier anstatt von festgelegten Algo-
rithmen, wie beim Stemming, linguistisches Wissen genutzt wird, um
die Stammform zu bestimmen. Das Lemma „besser“ ist beispielsweise
das Wort „gut“.

wortart tagging (engl. Part-Of-Speech (POS) Tagging) bedeutet, die Wort-
arten von Wörtern zu bestimmen. Wortarten sind abhängig vom Satz,
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in dem das Wort vorkommt. Ein Beispiel dazu ist in Kapitel 2.1.2 zu
finden.

rechtschreibkorrektur (engl. spelling correction) bedeutet
Rechtschreibfehler, Tippfehler oder ähnliche Fehler zu beheben, da die-
se Fehler ggf. das korrekte Verarbeiten eines Textes verhindern können.

2.1.2 Named Entity Recognition

Bei der Named Entity Recognition (NER) werden aus einem Text Entitäten
extrahiert, wie beispielweise eine Person, eine Organisation, ein Datum usw.
[Vaj+20, Kapitel 5]. Ein einfacher Ansatz ist, eine Liste von Entitäten und de-
ren jeweilige Kategorie zu nutzen [Vaj+20, Kapitel 5]. Ein erweiterter Ansatz
ist das Nutzen von POS-Tags in Verbindung mit NER [Vaj+20, Kapitel 5].

Bei dem Beispiel „Wo wurde Albert Einstein geboren?“ ist Albert Einstein
eine Entität, die zu der Kategorie Person zugeordnet werden kann [Vaj+20,
Kapitel 5]. Mit einem State-of-the-Art POS-Tagger, wie spaCy [Hon+20], kann
der Satz wie folgt annotiert werden, es werden Universal POS-Tags verwen-
det [Uni; Spa]:

Wo/ADV wurde/AUX Albert/PROPN Einstein/PROPN geboren/VERB ?/PUNCT

Die Wörter Albert und Einstein wurden als PROPN getaggt d. h., dass es
sich um einen Eigennamen (engl. proper noun) handelt. Mit eigens erstellten
Regeln könnten Entitäten auch anhand ihrer POS-Tags erkannt werden, ohne
dass eine Liste von Wörtern gepflegt werden muss [Vaj+20, Kapitel 5].

Schließlich können auch ML Methoden verwendet werden, um Entitäten
zu identifizieren [Vaj+20, Kapitel 5]. Dabei ist die Suche nach Entitäten im
Text ein Klassifizierungsproblem, wobei Wörter nicht isoliert betrachtet wer-
den können, sondern als Sequenz [Vaj+20, Kapitel 5]. Vajjala u. a. nennen
dieses Problem auch Sequenzklassifizierung, wobei POS-Tagging ebenso un-
ter diese Kategorie fällt [Vaj+20, Kapitel 5].

2.2 sprachmodelle

Um natürliche Sprache zu verarbeiten, können sogenannte Sprachmodelle
(engl. language models) verwendet werden [RN21, S. 875]. Ein Sprachmodell
ist eine Wahrscheinlichkeitsverteilung, welche die Wahrscheinlichkeit einer
beliebigen Wortsequenz beschreibt [RN21, S. 875]. Ein grammatikalisch kor-
rekter Satz hat dabei eine hohe Wahrscheinlichkeit, während die Wahrschein-
lichkeit eines grammatikalisch falschen Satzes eine niedrige Wahrscheinlich-
keit hat [RN21, S. 875].

Sprachmodelle können verschiedene Aufgaben bewältigen [RN21, S. 875]:

vorhersage eines nächsten wortes Mit einem Sprachmodell kann
das wahrscheinlichste nächste Wort eines Textes bestimmt werden und
dadurch ein Text vervollständigt werden.
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übersetzung Mit einem Sprachmodell kann eine Übersetzung von einer
Sprache zu einer anderen Sprache aufgrund von Wahrscheinlichkeiten
des Sprachmodells berechnet werden.

frage beantworten Mit Frage-Antwort-Paaren als Trainingsdaten kann
das Sprachmodell die wahrscheinlichste Antwort zu einer Frage aus
einem Text bestimmen.

Da natürliche Sprachen komplex sind, sind Sprachmodelle im besten Fall
eine Annäherung an diese [RN21, S. 875]. Das bedeutet, es gibt kein eindeu-
tiges Sprachmodell für eine natürliche Sprache wie Deutsch, in der Form
von einer formalen Sprache wie der Programmiersprache Python [RN21, S.
875].

2.2.0.1 Bag-of-words und N-Gramm Modelle

Das Bag-of-words (BoW)-Modell ist eine Möglichkeit, um Sprache zu reprä-
sentieren. Ein Dokument bzw. ein Text wird als eine Sammlung von Wörtern
dargestellt [Vaj+20, Kapitel 3]. Eine Sammlung von Wörtern steht dabei je-
weils für eine Klasse, die durch die Wörter in der Sammlung repräsentiert
wird [Vaj+20, Kapitel 3]. Das bedeutet, wenn zwei Dokumente die gleichen
Wörter verwenden, gehören sie demnach zum gleichen BoW und damit zu
einer gleichen Klasse [Vaj+20, Kapitel 3].

Folgendes Beispiel erläutert das Vorgehen eines BoW. Gegeben sind fol-
gende Dokumente in Tabelle 2.1 (übersetzt aus [Vaj+20, Kapitel 3]):

Id Text

D1 Hund beißt Mann

D2 Mann beißt Hund

D3 Hund isst Futter

D4 Mann isst Essen

Tabelle 2.1: BoW Beispieldokumente.

Das Vokabular des BoW besteht aus den einzigartigen Wörtern in allen
Dokumenten. Im Beispiel sind sechs Wörter im Vokabular des BoW: Hund,
beißt, Mann, isst, Futter, Essen. Im BoW werden die Sätze als Vektoren dar-
gestellt und deren Anzahl im Dokument gezählt.

Id Hund beißt Mann isst Futter Essen

D1 1 1 1 0 0 0

D2 1 1 1 0 0 0

D3 1 0 0 1 1 0

D4 0 0 1 1 0 1

Tabelle 2.2: BoW Vektoren für Dokumente aus Tabelle 2.1.
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Im Beispiel wird ein Nachteil ersichtlich: Die Dokumente D1 und D2 ha-
ben die gleiche Repräsentation, obwohl sie unterschiedliche Bedeutung ha-
ben, da die Reihenfolge der Wörter in der Repräsentation nicht berücksich-
tigt wird.

Weitere Probleme des BoW Modells sind nach Vajjala u. a. [Vaj+20, Kapitel
3]:

• Die Reihenfolge der Wörter im Dokument und der Kontext ignoriert.

• Die Größe der Vektoren ist abhängig vom Vokabular.

• Wörter, die nicht im Vokabular sind, können nicht berücksichtigt wer-
den.

Ein erweiterter Ansatz des BoW Modells ist das N-Gramm Wort Modell
[Vaj+20, Kapitel 3]. Dabei werden nicht einzelne Wörter in das Vokabular
hinzugefügt, sondern aufeinander folgende Wörter. Das N steht dabei für
die Anzahl an Wörtern im Text, die zusammen berücksichtigt werden sollen.
Tabelle 2.3 zeigt, wie das Vokabular mit den Beispieldokumenten aus Tabelle
2.1 bei N gleich zwei (Bigramm) aussehen würde.

Id Hund
beißt

beißt
Mann

Mann
beißt

beißt
Hund

Hund
isst

isst
Fut-
ter

Mann
isst

isst
Essen

D1 1 1 0 0 0 0 0 0

D2 0 0 1 1 0 0 0 0

D3 0 0 0 0 1 1 0 0

D4 0 0 0 0 0 0 1 1

Tabelle 2.3: Bigramm Vektoren für Dokumente aus Tabelle 2.1.

Durch die Verwendung eines Bigramm Vokabulars sind die Vektoren D1

und D2 nicht mehr identisch wie in Tabelle 2.2, das kann spätere Analysen
verbessern.

Aufbauend auf den Konzepten dieser einfachen Sprachmodelle nutzen
moderne Sprachmodelle vor allem neuronale Ansätze, um Sprache zu erler-
nen und zu verarbeiten.

2.2.1 Machine Learning und Deep Learning

Wie in vorherigen Kapiteln beschrieben wurde, kann natürliche Sprache mit-
hilfe von algorithmischen Ansätzen verarbeitet werden. Viele State-of-the-
Art-Ansätze für verschiedene NLP-Aufgaben zur Zeit dieser Arbeit (2022)
verwenden Methoden aus dem ML. Beim ML wird mit einem Lernalgo-
rithmus ein Modell erstellt, das aus Beispieldaten lernt [RN21, S. 669]. Ein
Grund der Verwendung von ML im NLP ist, dass für einige NLP-Probleme
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keine algorithmischen Lösungen bekannt sind oder algorithmische Lösun-
gen schlechtere Performanz für NLP-Aufgaben haben im Vergleich zu ML
Lösungen [RN21, S. 928].

Bei ML gibt es verschiedene Formen zu lernen [RN21, S. 671] :

überwachtes lernen (engl. supervised learning) Ein Modell wird mit
Eingabe-Ausgabe-Paaren erstellt. Dabei bestimmt der Lernalgorithmus
eine passende Funktion, welche aus einer Eingabe die passende Aus-
gabe berechnet. Der Ausgabewert wird auch Label genannt.

unüberwachtes lernen (engl. unsupervised learning) Der Lernalgorith-
mus erhält die Beispieldaten ohne Label und versucht Muster (engl.
patterns) in den Daten zu finden.

verstärkendes lernen (engl. reinforcement learning) Ein Modell wird
durch eine Serie von Belohnungen und Bestrafungen trainiert. Der Ler-
nalgorithmus zielt darauf ab, mehr Belohnungen zu erhalten und ver-
ändert die Problemlösungsstrategie demnach. Ein Beispiel dafür wäre
ein Modell, dass zum Ziel hat Schachspiele zu gewinnen.

Ziel bei der Erstellung von ML-Modellen ist es, Modelle zu trainieren, die
Eingaben richtig vorhersagen können, die sie beim Training nicht verarbeitet
haben.

Bei Chatbots ist eine häufig genutzte Natural Language Understanding
(NLU) Aufgabe das Herausfinden der Intention des Nutzers (Intentionsklas-
sifizierung). Diese Aufgabe wird mithilfe eines Chatbotentwicklers trainiert,
indem dieser Intentionen erstellt und für diese Trainingsbeispiele bereitstellt
(mehr dazu in Kapitel 2.4).

Angenommen, die Beispieldaten, mit denen ein Modell erstellt wird, wer-
den in Trainings- und Testdaten unterteilt. Dann werden Trainingsdaten ver-
wendet, um das Modell zu trainieren, während die Performanz des Modells
mit den Testdaten evaluiert wird [RN21, S. 672]. Wenn die Testdaten durch
das Modell größtenteils korrekt vorhergesagt werden, dann scheint es zu
generalisieren (engl. generalization) [RN21, S. 672].

Trainingsdaten haben eine bestimmte Verzerrung (engl. bias) und Schwan-
kungen bzw. Varianz in den Werten (engl. variance) [RN21, S. 672 - 673]. Ein
Modell kann dabei wenig angepasst (engl. underfitting) sein, wenn die Ver-
zerrung, die das Modell aus den Trainingsdaten erlernt, zu sehr vereinfacht
[RN21, S. 672 - 673]. Eine hohe Anpassung tritt auf, wenn die Trainingsdaten
eine hohe Varianz besitzen [RN21, S. 672 - 673]. Bei Über- und Unteranpas-
sung ist die Folge eine schlechte Performanz auf den Testdaten bzw. Daten,
die das Modell vorher noch nicht verarbeitet hat. Dieses Problem wird auch
Verzerrung-Varianz-Dilemma (engl. bias-variance-tradeoff) genannt [RN21,
S. 672 - 673].

Ein Modell trainiert, indem es eine Verlustfunktion (engl. loss function)
maximiert oder minimiert, abhängig von der verwendeten Funktion und
dem gewünschten Ziel [RN21, S. 687-688]. Bei Sprachmodellen wird die
Kreuzentropie-Verlustfunktion verwendet (siehe Kapitel 2.2.5).
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Um die Vorhersageperformanz von Modellen zu evaluieren, können ver-
schiedene Evaluationsmetriken verwendet werden, die vom Ziel der Aufga-
be des Modells abhängig sind. Bei binären Klassifizierungsproblemen wer-
den häufig die Metriken Treffergenauigkeit (engl. accuracy), Genauigkeit
(engl. precision), Trefferquote (engl. recall) und F1-Score angegeben. Für die-
se Metriken werden die vier möglichen Fälle einer binären Klassifizierung
zusammengezählt:

1. Wirklich positive Klassifizierungen (engl. true positive, kurz TP)

2. Wirklich negative Klassifizierungen (engl. true negative, kurz TN)

3. Falsch positive Klassifizierungen (engl. false positve, kurz FP)

4. Falsch negative Klassifizierungen (engl. false negative, kurz FN)

Aus der Anzahl dieser vier möglichen Fälle werden die Metriken wie folgt
berechnet [Gooa; Goob; Sci]:

Accuracy =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
(2.1)

Precision =
TP

TP + FP
(2.2)

Recall =
TP

TP + FN
(2.3)

F1 = 2 ∗ precision ∗ recall
precision + recall

(2.4)

Beim Deep Learning (DL) werden sogenannte Künstliche Neuronale Net-
ze (KNN) genutzt. KNNs sind Netze aus künstlichen Neuronen, deren Vor-
bild echte Nervenzellen bzw. Neuronen sind, wobei die Ähnlichkeit aller-
dings oberflächlich ist [RN21, S. 801]. DL zeichnet aus, dass ein KNN aus
vielen Schichten (engl. Layers) bestehen und deshalb viele Schritte von Ein-
gabe nach Ausgabe erfolgen [RN21, S. 801]. Der Vorteil am Vorgehen des DL
ist, dass durch die vielen Berechnungsschritte in einem KNN, die Eingabe-
variablen in komplexen Weisen interagieren können und so die Komplexität
von Daten der echten Welt dargestellt werden kann [RN21, S. 801].

Ein künstliches Neuron besteht nach dem McCulloch und Pitts Design
[MP43] aus der Summe aus gewichteten Eingabeverbindungen und der An-
wendung einer nicht-linearen Funktion, um eine Ausgabe zu berechnen
[RN21, S. 802 - 803]. Die nicht-lineare Funktion eines Neurons wird Aktivie-
rungsfunktion (engl. activation function) genannt [RN21, S. 803].

Abbildung 2.1 zeigt den Aufbau eines künstlichen Neurons. Die Einga-
ben (xn) werden mit gewichteten Verbindungen (wnj) zum Neuron berech-
net [RN21, S. 802 - 803]. Die Summe der gewichteten Verbindungen und
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Eingaben wird anschließend von einer Aktivierungsfunktion (ϕ) verarbeitet
[RN21, S. 803].

Abbildung 2.1: Aufbau eines künstlichen Neurons. Quelle: [Chr05].

Ein Beispiel für ein einfaches neuronales Netzwerk ist das sogenannte
Feed-forward-Netzwerk (zu dt. etwa Vorwärtskopplungsnetzwerk) [RN21,
S. 802]. Das Netzwerk ist ein gerichteter azyklischer Graph, besteht aus
Eingabe- und Ausgabeknoten und die Verbindungen sind von Eingabe- nach
Ausgabeknoten gerichtet [RN21, S. 802]. Jeder Knoten im Netzwerk berech-
net eine Funktion aus seinen Eingaben und gibt das Ergebnis an die Ausga-
beknoten weiter [RN21, S. 802]. In Abbildung 2.2 ist ein Beispiel für ein Feed-
forward-Netzwerk. Das Netzwerk besteht aus drei Layern: einem Eingabe-
Layer, einem versteckten Layer (engl. hidden layer) und einem Ausgabe-
Layer.

Abbildung 2.2: Aufbau eines Feedforward-Netzwerks nach [Add19].

Ein weiteres Beispiel für ein neuronales Netzwerk ist ein rekurrentes Netz-
werk (engl. recurrent neural network kurz RNN) [RN21, S. 802]. Bei RNNs
wird der Ausgabewert der Neuronen wieder als Eingabe genutzt, um so se-
quentielle Eigenschaften der Eingabe zwischenzuspeichern [RN21, S. 802].
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Abbildung 2.3 zeigt links (a) ein rekurrentes Netzwerk. Eine Eingabe (x)
wird verarbeitet und ein versteckter Status (z) und eine Ausgabe (y) wird
berechnet. Die Gewichte (W) werden beim Training im Netzwerk angepasst.
Auf der rechten Seite (b) ist das Netzwerk aufgeklappt für drei Schritte. Die
Eingaben werden sequentiell verarbeitet und der versteckte Status (z) be-
rücksichtigt beispielsweise bei x2 die Berechnung von x1 im Gewicht Wz,z.

Abbildung 2.3: Aufbau eines rekurrenten Netzwerks nach [RN21, S. 824].

Damit ein neurales Netzwerk lernt, d. h. die Gewichte der Verbindungen
zwischen den Neuronen angepasst werden, wird das Gradientenverfahren
(engl. gradient descent) genutzt [RN21, S. 805]. Dabei wird der Gradient ei-
ner vorher ausgewählten Verlustfunktion (engl. loss function) berechnet und
versucht, den Verlust zu verringern, indem die Gewichte entlang der Gradi-
entenrichtung angepasst werden [RN21, S. 805]. Die Anpassung der Gewich-
te wird ausgehend vom Ausgabelayer über die Hidden Layer zurück zum
Anfang der Gewichte getätigt [RN21, S. 805]. Dieser Vorgang wird auch als
Backpropagation bezeichnet, weil die Anpassung durch den Fehler wieder
zurück durch das Netzwerk getragen wird [RN21, S. 806].

Das Problem des verschwindenden Gradienten (engl. vanishing gradient)
kann auftreten, wenn Netzwerke mit vielen Layern den Fehler zurück durch
das Netzwerk geben, aber der Fehler zu gering ist (gleich oder nahe null),
sodass Gewichte nicht mehr angepasst werden [RN21, S. 806].

Um unabhängig von der Erstellung vieler Trainingsdaten zu sein, werden
weitere Trainingsformen verwendet wie unüberwachtes Lernen (siehe 2.2.1),
teilüberwachtes Lernen (engl. semisupervised) und Transferlernen [RN21,
S. 827]. Bei teilüberwachten Lernverfahren wird eine Mischung aus unüber-
wachtem und überwachtem Lernen angewandt. Dabei können die Modelle
von einigen Daten mit Labels lernen und ihre Performanz weiter verbessern
in Bezug auf Daten ohne Label [RN21, S. 827]. Das Transferlernen bedeu-
tet, dass ein Modell mit der Erfahrung vom Training für eine bestimmte
Aufgabe A für eine andere Aufgabe B trainiert werden kann und so vom
Training für Aufgabe A profitieren kann [RN21, S. 832]. Für neuronale Net-
ze bedeutet das, dass ein Modell mit seinen Gewichten kopiert wird und
die Gewichte für eine andere Aufgabe angepasst werden [RN21, S. 832]. Ein
Vorteil dieses Vorgehens ist, dass Zeit gespart werden kann für das Training
eines Modells, weil das Modell nicht von Grund auf mit vielen Daten trai-
niert werden muss [RN21, S. 832]. Eine weitere Form des Lernens ist das
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Lernen für mehrere Aufgaben gleichzeitig (engl. multitask learning) [RN21,
S. 833]. Die Annahme hinter diesem Ansatz ist, dass ein Modell, das mehre-
re Aufgaben in einem ähnlichen Kontext bewältigen kann, besser die echte
Welt repräsentiert [RN21, S. 833].

2.2.2 Deep Learning für NLP

DL kann in Verbindung mit NLP genutzt werden. Dabei haben sich in der
Vergangenheit neuronale Architekturen mit rekurrenten Netzwerken für Ver-
arbeitung von Text bewährt, da diese Bedeutung und Kontext erfassen kön-
nen und Eingaben sequentiell verarbeiten [RN21, S. 907].

Ein weiterer Punkt, der für die Verarbeitung von Text von Bedeutung ist,
dass KNNs nicht direkt Wörter oder Wortketten verarbeiten können. Des-
halb werden Wörter als Vektoren dargestellt [RN21, S. 907]. In Kapitel 2.2
wurden in einem Beispiel mögliche Vektordarstellungen vorgestellt, wie das
BoW- oder das N-Gramm-Modell. Durch DL ist es möglich Wörter als nied-
rig dimensionale Vektoren zu repräsentieren, die Bedeutung von Wörter re-
präsentieren, sogenannte Worteinbettungen (engl. word embeddings) [RN21,
S. 907 - 908]. Dieses Vorgehen hat den Vorteil, dass ähnliche Wörter ähnliche
Vektoren haben können [RN21, S. 908].

Das Nutzen von Worteinbettungen ist für verschiedene NLP-Aufgaben
bewährt [RN21, S. 908]. Diese Vektoren können in verschiedenen Sprachen
vortrainiert genutzt werden. Beispiele für trainierte Worteinbettungen sind
word2vec [Mik+13], GloVe (Global Vectors) [PSM14] und FastText [Boj+16]
[RN21, S. 908].

Ein Vorteil der Verwendung von Wortrepräsentationen als Vektoren ist,
dass Vektoren verglichen werden können, beispielsweise mit der Kosinus-
ähnlichkeit [Vaj+20, Kapitel 3]. Die Kosinusähnlichkeit misst dabei den Win-
kel zwischen zwei Vektoren [Vaj+20, Kapitel 3]. Der Wertebereich der Kosi-
nusähnlichkeit ist -1 bis 1, bzw. die Winkel 0° bis 180° wobei ein Wert nahe 1

(Kosinus von 0°) Ähnlichkeit impliziert, während niedrigere Werte bedeuten,
dass die Vektoren nicht ähnlich sind [Vaj+20, Kapitel 3].

Eine NLP-Aufgabe, die mit neuronalen Ansätzen bewältigt werden kann,
ist das Übersetzen zwischen Sprachen (engl. neural machine translation kurz
NMT) [RN21, S. 915]. Übersetzung kann beispielsweise mit zwei rekurrenten
neuronalen Netzen (RNN) umgesetzt werden [RN21, S. 916]. Die zwei Net-
ze werden dabei auch Encoder und Decoder genannt [RN21, S. 916]. Dabei
wird mit dem Encoder der zu übersetzende Satz verarbeitet und als Vek-
torrepräsentation mit fester Länge an ein zweites RNN, den Decoder über-
geben, der dann aus dem Vektor des Encoders eine Übersetzung berechnet
[RN21, S. 916]. Die Netzwerkarchitektur, bei der dieses Vorgehen verwendet
wird, wird auch Sequenz-zu-Sequenz (engl. sequence-to-sequence) genannt
[RN21, S. 916].

Ein weiterer Baustein, um Sequenz-zu-Sequenz-Modelle zu verbessern, ist
der sogenannte Attention-Mechanismus nach der Arbeit von Bahdanau, Cho
und Bengio [BCB14] [RN21, S. 917]. Der Attention-Mechanismus ist dabei ei-
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ne Gewichtung der Eingabewörter in Vektorform, der angibt, welche Wörter
wichtig zur Generierung eines nächsten Wortes sind [RN21, S. 917-918].

Abbildung 2.4: Beispiel des Attention-Mechanismus zur Übersetzung von Englisch
zu Spanisch nach [RN21, S. 917].

Abbildung 2.4 zeigt ein Beispiel für den Attention-Mechanismus bei der
Übersetzung von Englisch zu Spanisch des Satzes „Die Eingangstür ist rot“
(Beispiel von [RN21, S. 917]). Dabei stellen dunkelgrüne Felder eine hohe Ge-
wichtung zwischen Wörtern beider Sprachen dar. Beispielweise wird im ers-
ten Schritt der Übersetzung eine hohe Gewichtung auf das Wort The gelegt
und das Modell generiert daraus das wahrscheinlichste Wort im Spanischen
La. Im zweiten Schritt wird das Wort door am höchsten gewichtet, da sich
die Wortreihenfolge im Spanischen unterscheidet und das Wort puerta wird
generiert. Das neuronale Netzwerk lernt im Training, welche Wörter wichtig
sind zur Generierung des nächsten Wortes mithilfe von Trainingsbeispielen
[RN21, S. 917].

2.2.3 Transformer-Architektur

Die Arbeit von Vaswani u. a. führte schließlich zu einem Durchbruch für
neuronale Sprachmodelle, indem es die Transformer-Architektur einführte
[Vas+17]. In der Transformer-Architektur wird der Attention-Mechanismus
genutzt, um Kontext zu modellieren [Vas+17], [RN21, S. 919]. Ein weiterer
Vorteil der Transformer-Architektur ist, dass im Gegensatz zu RNN viele
Berechnungen parallelisierbar sind und dadurch die Trainingszeit von Mo-
dellen reduziert werden kann [Vas+17]. Abbildung 2.5 zeigt einen Überblick
über die Transformer-Architektur nach Vaswani u. a. [Vas+17]. Dabei hat der
Transformer eine Encoder-Decoder-Struktur, die in Abbildung 2.5 zu sehen
ist.
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Abbildung 2.5: Aufbau der Transformer-Architektur mit Transformer-Encoder
(links) und Decoder (rechts) nach Vaswani u. a. [Vas+17].

Der Transformer-Encoder besteht aus zwei Unterlayern, einem Multi-Head-
Attention- und einem Feed-Forward-Layer, die jeweils von einem Normali-
sierungslayer gefolgt werden [Vas+17, S. 3]. Vor der Normalisierung wird
das Ergebnis der Unterlayer mit der vorherigen Eingabe addiert, das ist
möglich durch eine Residualverbindung (engl. residual connection), die ne-
ben den Unterlayern verläuft und die Eingabe des Unterlayers weiterleitet
[Vas+17, S. 3]. In der Arbeit von Vaswani u. a. werden sechs Transformer-
Blöcke genutzt, in Abbildung 2.5 wird dies durch Nx (N mal) notiert [Vas+17,
S. 3].

Der Transformer-Decoder hat im Vergleich zum Encoder zusätzlich ein
Multi-Head-Attention-Layer, das die Ausgabe des Encoders nutzt (Abbil-
dung 2.5 Mitte rechts). Außerdem wird im ersten Multi-Head-Attention-
Layer eine Maske hinzugefügt. Die Maske kann genutzt werden, um zu
verhindern, dass Attention-Werte für nachfolgende Wörter beim Dekodie-
ren berechnet werden [Phi], [Vas+17, S. 3].

Die Eingaben (Tokens) werden in Worteinbettungen umgewandelt [Phi].
Die Vektoren sind erlernt und es gibt eine erlernte Vektorrepräsentation pro
Token im Vokabular eines Modells [Phi].

Um die Reihenfolge der Eingaben zu speichern, wird die Position durch
eine Positionseinbettung (engl. positional embedding) kodiert und mit den
Worteinbettungen addiert [Vas+17, S. 5 - 6]. Positionseinbettungen werden
beim Encoder und Decoder für die Eingaben genutzt [Vas+17, S. 6].

In der Transformer-Architektur wird auch die sogenannte Self-Attention
verwendet [RN21, S. 919]. Der Unterschied zum Attention-Mechanismus mit
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Sequenz-zu-Sequenz RNNs aus Bahdanau, Cho und Bengio ist, dass in je-
dem Transformerblock der Attention-Mechanismus für die Eingabesequenz
selbst ausgeführt wird, anstatt nur zwischen Encoder und Decoder [BCB14],
[RN21, S. 919]. Das bewirkt, dass so für die einzelnen Eingaben selbst eine
Gewichtung der relevanten Wörter stattfindet [RN21, S. 919].

Abbildung 2.6: Darstellung des Transformer Attention-Mechanismus namens ska-
liertes Punktprodukt nach Vaswani u. a. [Vas+17].

Der Attention-Mechanismus in der Arbeit von Vaswani u. a. nennt sich
skaliertes Punktprodukt (engl. scaled dot-product) und wird in Abbildung
2.6 dargestellt [Vas+17, S. 4]. Die Buchstaben stehen dabei für folgende Vek-
toren: Q: Abfrage, K: Schlüssel und V: Wert, die aus den Eingabevektoren
erzeugt werden [Vas+17, S. 4]. Die einzelnen Vektoren von Q, K und V wer-
den zur Berechnung als drei Matrizen zusammengefügt, pro Art von Vektor
eine Matrix [Vas+17, S. 4]. Folgende Schritte werden ausgeführt, um die At-
tention zu berechnen (Abbildung 2.6, vgl. [Vas+17, S. 4]):

matmul 1 Matrix Multiplikation von Q und K

scale Skalierung des Ergebnisses mit der Wurzel der Dimension dk des
Vektors K QK√

dk

mask (optional) Anwendung einer Maske (im Transformer-Decoder)

softmax Normalisiert die Werte der Vektoren in den Wertebereich (0, 1),
die Summe der einzelnen Reihen der Matrix ist danach eins. so f tmax( QK√

dk
)

matmul 2 Matrix Multiplikation mit dem Ergebnis von Q und K mit V
so f tmax( QK√

dk
)V
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Abbildung 2.7: Multi-Head-Attention nach Vaswani u. a. [Vas+17].

In der Transformer-Architektur wird Multi-Head-Attention verwendet
[Vas+17, S. 4]. Bei der Multi-Head-Attention werden die Vektoren Q, K und
V linear projiziert mit verschiedenen erlernten linearen Projektionen [Vas+17,
S. 4]. Jede Projektion entspricht einem Head [Vas+17, S. 4]. Bei jeder projizier-
ten Version von Q, K und V wird die Attention-Funktion parallel ausgeführt,
schließlich werden die Ergebnisse zusammengeführt [Vas+17, S. 4]. Das Vor-
gehen wird in Abbildung 2.7 dargestellt.

2.2.4 Vortrainierte neuronale Sprachmodelle

Aus der Transformer-Architektur gingen schließlich Modelle hervor, die zum
Transferlernen genutzt werden können. Der Vorgang des Nachtrainierens
wird im Englischen als Finetuning bezeichnet.

Eines der vortrainierten Sprachmodelle ist Bidirectional Encoder Repre-
sentations from Transformers (BERT), welches von Devlin u. a. (Google) ent-
wickelt wurde auf Grundlage der Transformer-Architektur [Dev+18]. BERT
besteht im Gegensatz zur klassischen Transformer-Architektur nur aus den
Transformer-Encodern [Dev+18].

Ein weiteres Beispiel für ein Sprachmodell das Teile der Transformer-Archi-
tektur nutzt ist die Reihe der Generative Pre-Training (GPT) Modelle. Bei GPT
wird ein angepasster Decoder des Transformers genutzt [RN18, S. 5].

Das Training dieser Sprachmodelle besteht daraus, dass sie unüberwacht
aus einem großen Textkorpus lernen.

Bei BERT werden zwei Aufgaben für das Vortraining des Modells genutzt,
zum einen Masked Language Modelling (MLM) (zu Deutsch etwa maskierte
Sprachmodellierung) und Next Sentence Predicition (NSP) (zu Deutsch et-
wa Vorhersage des nächsten Satzes) [Dev+18, Kap. 3.1]. Beim MLM werden
Wörter per Zufall durch mehrere Maskierungs-Tokens ersetzt und das Mo-
dell muss diese Tokens vorhersagen; dadurch können Gewichte im Modell
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angepasst werden [Dev+18, Kap. 3.1]. Die Aufgabe der NSP zielt darauf ab,
die Beziehung zwischen zwei Sätzen zu erlernen [Dev+18, Kap. 3.1]. Dabei
werden zwei Sätze aus dem Trainingskorpus ausgewählt und das Modell
muss bestimmen, ob ein Satz B auf einen Satz A folgt [Dev+18, Kap. 3.1].

Das GPT Modell nutzt als unüberwachtes Vortraining die Vorhersage von
einem nächsten Wort abhängig von einem gegebenen Text. Diese Aufgabe
wird von den Autoren Radford und Narasimhan als Standard-Sprachmodel-
lierungsziel bezeichnet [RN18].

Das Text-to-Text Transfer Transformer (T5) Modell ist ein weiteres Sprach-
modell der Firma Google [Raf+19]. Das T5-Modell besteht aus dem Trans-
former Encoder-Decoder und ist ähnlich originalen Architektur von Vas-
wani u. a. [Raf+19]. Die Vortrainingsmethode für T5 ist ähnlich zu dem in
BERT d. h. es wird Masked Language Modeling bzw. das Vorhersagen von
maskierten Tokens trainiert [Raf+19]. Die veröffentlichten T5-Modelle sind
außerdem für mehrere Aufgaben gleichzeitig trainiert, wie beispielsweise
die Übersetzung von Englisch zu Deutsch [Raf+19]. Diese Aufgaben kön-
nen dann mit einem Prefix wie „translate English to German: This is good.“
an das Modell übergeben werden und dieses kann die richtige Aufgabe er-
kennen und als Rückgabewert „Das ist gut.“ ausgeben [Raf+19]. Ein Vorteil
von T5 ist, dass alle Aufgaben als Text-zu-Text-Problem gelöst werden kön-
nen [Raf+19], im Gegensatz dazu steht Beispielsweise das BERT Modell, das
neue Ausgabelayer benötigt für verschiedene Aufgaben [Raf+19; Gro+21].
Das Text-zu-Text-Framework des T5-Modells macht dieses sofort nutzbar
für ein Finetuning, ohne weitere Layer hinzuzufügen oder ähnliche Anpas-
sungen vornehmen zu müssen.

Die vorherigen genannten neuronalen Sprachmodelle sind mit Daten in
englischer Sprache vortrainiert [Dev+18; RN18; Raf+19]. Allerdings soll im
Rahmen dieser Arbeit Textgenerierung mit deutscher Sprache umgesetzt
werden. Es sind Modelle von Interesse, die mit deutschsprachigen Texten
vortrainiert wurden.

Dabei kann zwischen mono- und multilingualen Sprachmodellen unter-
schieden werden. Monolinguale Sprachmodelle werden ausschließlich mit
Textdaten einer Sprache trainiert, während multilinguale Sprachmodelle mit
mehreren Sprachen vortrainiert werden.

Vortrainierte Sprachmodelle wurden auf der Webseite huggingface1 ge-
sucht, da dies eine der größten Bibliotheken für vortrainierte Sprachmodelle
zum aktuellen Zeitpunkt (2022) ist und die transformers Bibliothek des Un-
ternehmens Huggingface gleichzeitig auch für das Finetuning von vortrai-
nierten Sprachmodellen verwendet werden kann [Wol+20].

Das Unternehmen deepset.ai2 hat einige Sprachmodelle wie BERT für die
deutsche Sprache vortrainiert3, diese vortrainierten Modelle sind ebenfalls
in der huggingface Bibliothek verfügbar [CSM20].

Ein weiteres Unternehmen das deutschsprachige Sprachmodelle veröffent-
licht, ist das Münchener Digitalisierungs Zentrum (MDZ) an der Bayerischen

1 https://huggingface.co/models Letzter Aufruf 22.06.2022

2 https://www.deepset.ai/ Letzter Aufruf 22.06.2022

3 https://www.deepset.ai/models Letzter Aufruf 22.06.2022

https://huggingface.co/models
https://www.deepset.ai/
https://www.deepset.ai/models
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Staatsbibliothek4. Zusätzlich zu BERT Modellen wurde auch ein
GPT-2 Modell mit deutschsprachigen Daten vom MDZ trainiert und veröf-
fentlicht.

Des Weiteren werden multilinguale Modelle von großen Firmen veröffent-
licht, wie beispielsweise Google. Für T5 gibt es eine multilinguale Version,
die mit Texten in 101 verschiedenen Sprachen vortrainiert wurde [Xue+20].

Zur Zeit dieser Arbeit (2022) werden in der Forschung Sprachmodelle
mit hohen Parameterzahlen genutzt. Das liegt daran, dass die Leistung der
Modelle mit höherer Parameteranzahl skaliert, das zeigte zum Beispiel das
Sprachmodell GPT-3 (2020) mit 175 Milliarden trainierbaren Parametern
[Bro+20]. Die erhöhte Parameteranzahl führt auch dazu, dass für bestimm-
te Aufgaben wenig Trainingsbeispiele nötig sind (engl. few-shot learning)
[Bro+20]. Ein Modell aus dem Jahr 2022 ist PaLM, das vom Unternehmen
Google erstellt wurde und 540 Milliarden trainierbare Parameter hat
[Cho+22]. Im Vergleich dazu hat das mT5-base Modell eine Größe von 580

Millionen Parametern [Xue+20].
Ein Nachteil dieser großen Sprachmodelle ist die Verwendbarkeit, da viel

Rechenleistung benötigt wird, um diese auszuführen (beispielsweise mehre-
re Grafikkarten). Große Sprachmodelle wie GPT-3 sind außerdem nur kos-
tenpflichtig verfügbar5.

2.2.5 Performanzmessung bei neuronalen Sprachmodellen

Beim Vortraining von neuronalen Sprachmodellen werden verschiedene Me-
triken genutzt, um die Qualität des trainierten Modelles zu bestimmen. Die-
se Metriken fungieren als Verlustfunktion, die im Laufe des Trainings opti-
miert wird durch das Anpassen der Parameter des neuronalen Netzwerkes
[Huy19]:

kreuzentropie Q ist eine Verteilung, die aus einem Beispieltext erlernt
wird und P eine natürliche Sprache. Um die Nähe der zwei Vertei-
lungen zu messen, wird Kreuzentropie genutzt, die wie folgt definiert
ist: H(P, Q) = H(P) + DKL(P||Q). DKL(P||Q) ist dabei die Kullback-
Leibler-Divergenz von Q zu P bzw. die relative Entropie von P mit
Berücksichtigung zu Q. Da die empirische Entropie H(P) nicht opti-
mierbar ist, wird die Kullback-Leibler-Divergenz minimiert.

perplexität Die Perplexität gibt an, wie gut ein Wahrscheinlichkeitsmo-
dell eine Stichprobe vorhersagt. Je kleiner der Perplexitätwert desto
besser das Modell. PPL(P, Q) = 2H(P,Q)

Ein weiterer Weg, um vortrainierte Sprachmodelle zu evaluieren, ist das Fi-
netuning für bestimmte Aufgaben. Dadurch kann die Transferleistung vom
Vortraining zu einer bestimmten Aufgabe bestimmt werden. Ein Beispiel für
dieses Vorgehen sind die Evaluierungen des T5 Sprachmodells [Raf+19].

4 https://github.com/dbmdz Letzer Aufruf 22.06.2022

5 https://openai.com/api/ Letzter Aufruf 25.06.2022

https://github.com/dbmdz
https://openai.com/api/
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2.2.6 Tokenisierung von Text für neuronale Sprachmodelle

Ein Text muss in Tokens unterteilt werden, bevor er von einem neuronalen
Sprachmodell verarbeitet werden kann. Die huggingface-Bibliothek stellt zu
den meisten vortrainierten Sprachmodellen auch einen Tokenizer zur Verfü-
gung [Wol+20]. Im Fall von T5 oder mT5 entsprechen Tokens Teilwörtern,
die über den Algorithmus namens Sentencepiece aus einem Textkorpus er-
lernt werden [KR18; Raf+19; Xue+20]. Der Vorteil von Teilwörtern im Ge-
gensatz zu der Verwendung von ganzen Wörtern ist, dass so ein kleineres
Vokabular verwaltet werden kann und seltene Wörter aus erlernten Teilwör-
tern zusammengesetzt werden können [Hugb]. In der deutschen Sprache
ist das beispielsweise vorteilhaft bei zusammengesetzten Wörtern. Für das
Wort „Schmutzfangmattenservice“ erstellt der trainierte mT5 Tokenizer fol-
gende Tokens „_S“, „chmutz“, „fang“, „matten“, „service“. Der Unterstrich
des ersten Tokens steht bei Sentencepiece für ein Leerzeichen, wobei dieses
im Beispiel bei der Zurückführung der Tokens zu einer Zeichenkette entfernt
wird [KR18].

2.3 textgenerierung

Um Texte aus dem Web für Chatbots zu strukturieren, werden Möglichkei-
ten benötigt, aus diesen Texten Fragen zu generieren bzw. bereits vorhande-
ne Fragen umzuformulieren. Da eine Intentionsklassifizierung abhängig von
Trainingsbeispielen ist, die ein Chatbotentwickler hinterlegt, kann durch das
Ergänzen dieser Trainingsbeispiele eine genauere Klassifizierung erreicht
werden [Dam21; Den+22]. Mit dem Fortschritt von neuronalen Sprachmo-
dellen, die durch Transferlernen für spezifische Aufgaben trainiert werden
können, ist eine Textgenerierung möglich. In diesem Kapitel wird erläutert,
welche Texte für ein Chatbottraining generiert werden können.

2.3.1 Fragen

Fragen sind eine Möglichkeit, um durch Kommunikation Informationen bzw.
Antworten zu erhalten. In einem Chatbot-Szenario sind Fragen eine Möglich-
keit für Nutzer ihre Anliegen zu kommunizieren. Es wird dabei in verschie-
dene Gruppen von Fragen unterschieden (nach [Bus08, S. 200]):

entscheidungsfragen (auch Ja-Nein-Fragen) Es kann nur mit Ja oder
Nein geantwortet werden. Beispiel: „Hat das Essen geschmeckt?“

alternativfragen In der Frage werden verschiedene Optionen gegeben
aus der eine Antwort gewählt werden kann. Beispiel: „War das Essen
gut oder schlecht?“

ergänzungsfragen (auch W-Fragen) Diese Fragen nutzen ein Interroga-
tivpronomen (Fragewort), um eine Frage einzuleiten. Beispiel: „Was ist
dein Lieblingsgericht?“



2.3 textgenerierung 22

echofragen Fragen, die vorherige Fragen aufgreifen, um diese zum Ver-
ständnis zu wiederholen. Beispiel: „Was am Essen fandest du gut?“

2.3.2 Paraphrasierung

Paraphrasieren bedeutet, dass zwei oder mehr Texte die gleiche Bedeutung
(Semantik) haben [GVDCB13]. Dabei können Unterschiede in den verwende-
ten Wörtern (lexikalisch), Wortgruppen (Phrasen) und im Satzbau (Syntax)
vorhanden sein [GVDCB13]. Dadurch, dass beim Training von Chatbots bzw.
der Intentionsklassifizierung Textbeispiele genutzt werden, kann es Sinn er-
geben, diese automatisiert zu paraphrasieren. Durch die automatisch gene-
rierten Paraphrasen kann die Intentionsklassifizierung in ihrer Genauigkeit
verbessert werden (vgl. [Dam21; Den+22]).

2.3.3 Automatische Evaluierung

Das Generieren von Fragen aus einem Text sowie das Paraphrasieren von
Fragen bzw. Äußerungen gehören zur Textgenerierung. Da im Rahmen die-
ser Arbeit Textgenerierung genutzt wird, um aus Texten aus dem Internet
Fragen für einen Chatbot zu generieren, muss betrachtet werden, wie gut be-
stehende Lösungen Fragen aus einem Text generieren können. Automatische
Metriken für die Textgenerierung bieten dabei eine schnelle Möglichkeit ein
trainiertes Modell evaluieren.

Allerdings ist es abhängig von der Textgenerierungsaufgabe, wie gut die
Metriken das Generieren von bestimmten Texten repräsentieren können. Für
diese Arbeit werden die Metriken BLEU, METEOR, ROUGE und BERTScore
genauer betrachtet, da sie in anderen Arbeiten der Fragengenerierung (Ka-
pitel 3.2) verwendet werden und ein grober Anhaltspunkt sind, wie gut die
Modelle funktionieren. Die Metriken wurden bereits für andere Textgenerie-
rungsaufgaben wie Übersetzung oder Zusammenfassung evaluiert und kor-
relierten für diese Aufgaben mit den Ergebnissen menschlicher Gutachter
(vgl. [Pap+02; Lin04; BL05; Zha+19]). Alle automatischen Metriken benöti-
gen Daten mit Label, da die durch Menschen erstellte Label (auch Referenz
genannt) mit der Generierung durch das Modell verglichen werden.

2.3.3.1 BLEU-Score

Der BLEU-Score (engl. Bi-Lingual Evaluation Understudy) wurde von Papi-
neni u. a. 2002 veröffentlicht, um maschinelle Übersetzung automatisch zu
evaluieren [Pap+02]. Ein Vorteil gegenüber menschlicher Evaluation ist, dass
der BLEU-Score schnell berechnet werden kann und keine menschliche Ar-
beitskraft und somit auch weniger Zeit und Ressourcen benötigt [Pap+02].
Dieser Punkt ist für die Textgenerierungsaufgaben ebenfalls valide.

Das Ziel des BLEU-Scores ist es zu bestimmen, ob eine machinelle Über-
setzung gleich oder nahe an einer Übersetzung durch einen Experten ist
[Pap+02]. Der BLEU-Score ist angelehnt an die Metrik Präzision (siehe For-
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mel 2.2), wobei bei BLEU N-Gramme eines Satzes (Referenz) mit den N-
Grammen eines generierten Satzes (Hypothese) verglichen werden [Pap+02].
Übereinstimmende N-Gramme zählen als eine Überschneidung und mögli-
che Treffer sind gleich der Anzahl der N-Gramme des generierten Satzes
[Pap+02].

Damit Tokens aus der Hypothese nicht öfter gezählt werden, als sie Vor-
kommen, wird Clipping verwendet. Aufgrund des Clippings können Wörter
nicht öfter gezählt werden, als sie in der Referenz vorkommen [Pap+02].
Beispiel Fragengenerierung aus dem GermanQuAD-Testdaten [MRP21]:
Hypothese: „Wie viele Menschen leben auf Zypern?“
Referenz: „Wie viele Menschen leben im südlichen Teil von Zypern?“

Die Länge der Hypothese ist sieben Tokens, unter Berücksichtigung des
Fragezeichens und der Annahme, dass das Fragezeichen von einem Tokeni-
zer als eigener Token segmentiert wird. Die Tokens „Wie, viele, Menschen,
leben, Zypern, ?“ sind ebenfalls in der Referenz vorhanden. Das würde für
den BLEU-1-Score (gleiche Unigramme) 6/7 (0.857) bedeuten. Für BLEU-2
lauten die gleichen Bigramme „Wie viele, viele Menschen, Menschen leben,
Zypern ?“ es gibt insgesamt sechs mögliche Bigramme in der Hypothese
4/6 (0.667). Die vorhandenen Trigramme sind „Wie viele Menschen, viele
Menschen leben“ von fünf möglichen Trigrammen das ergibt einen BLEU-3
Score von 2/5 (0.4). Schließlich ist folgendes 4-Gramm vorhanden „Wie vie-
le Menschen leben“ es gibt vier mögliche 4-Gramme, was in einem BLEU-4
Score von 1/4 (0.25) resultiert.

Zusätzlich wird der BLEU-Score für den gesamten Korpus aus dem geo-
metrischen Mittel der verschiedenen N-Gramm Scores berechnet und mit
einer sogenannten brevity penalty (BP) multipliziert [Pap+02]. Die BP wird
verwendet, um kürzere Hypothesen im Score zu normalisieren (wie im Bei-
spiel):

BP =

1 if c > r

e(1−r/c) if c ≤ r
(2.5)

Wobei r die Länge einer Referenz ist, die am nächsten von allen Referenzen
an der Länge der Hypothese ist und c die Länge der Hypothese [Pap+02].
Für das Beispiel ergibt die BP:

BP = e(1−r/c) = e(1−10/7) = e−0.42857 = 0.6514 (2.6)

Der BLEU-Score für den gesamten Korpus ergibt sich aus folgender Formel
[Pap+02]:

BLEU = BP ∗ geom-mean(BLEU-1, BLEU-2, BLEU-3, BLEU-4) (2.7)
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Für das Beispiel ergibt das folgenden BLEU-Score:

BLEU = 0.6514 ∗ geom-mean(0.857, 0.667, 0.4, 0.25)

BLEU = 0.6514 ∗ 0.4889

BLEU = 0.3185

(2.8)

2.3.3.2 ROUGE-L

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) ist eine weite-
re Metrik, die zur automatischen Evaluation von Textgenerierung genutzt
werden kann [Lin04]. Die Metrik wurde ursprünglich dazu entwickelt, um
die Qualität von Textzusammenfassungen automatisch zu erfassen [Lin04].
Lin stellt vier Varianten der Metrik vor, wobei nur die Variante ROUGE-L
für diese Arbeit relevant ist [Lin04]:

rouge-l Die längste gemeinsame Teilsequenz an Tokens zwischen Hypo-
these und Referenz wird gemessen. Gegeben sind Zusammenfassun-
gen X (Referenz) und Y (Hypothese) als Text und eine Funktion LCS
(Longest Common Subsequence), welche die Länge der größten ge-
meinsamen Teilsequenz der beiden Zusammenfassungen zurückgibt.

Rlcs =
LCS(X, Y)

m
(2.9)

Wobei m die Länge der Zusammenfassung von X ist.

Plcs =
LCS(X, Y)

n
(2.10)

Wobei n die Länge der Zusammenfassung von Y ist.

Flcs =
(1 + β2)RlcsPlcs

Rlcs + β2Plcs
(2.11)

Wobei β = Plcs/Rlcs. ROUGE-L ist demnach ein LCS basierter F-measure
[Lin04].

Für die Fragengenerierung verwenden einige Arbeiten die Metrik ROUGE-
L (siehe Kapitel 3.2).

2.3.3.3 METEOR

METEOR ist eine Metrik, die Unigramme zwischen Hyptohese und Referenz
vergleicht [BL05]. METEOR wurde ebenfalls wie BLEU ursprünglich für ma-
schinelle Übersetzung genutzt. Bei der Fragengenerierung verwenden eben-
falls einige Arbeiten diese Metrik (siehe Kapitel 3.2). Zusätzliche Features
von METEOR sind das Umwandeln von Wörtern in ihre Stammform (engl.
Stemming) [BL05; DL14]. In der neusten Version des METEOR Scores wer-
den zudem für den Vergleich der Unigramme Paraphrasen-Tabellen genutzt,
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welche auch für die deutsche Sprache verfügbar sind [DL14]. Der METEOR
Score wird aus dem Fmean berechnet, wobei Präzision stärker gewichtet wird
als Recall:

Fmean =
10PR

R + 9P
(2.12)

Präzision (P) und Recall (R) wird dabei wie folgt berechnet [BL05]:

P =
Anzahl Unigramme in Hypothese und Referenz

Anzahl Unigramme in Hypothese
(2.13)

R =
Anzahl Unigramme in Hypothese und Referenz

Anzahl Unigramme in Referenz
(2.14)

Zusätzlich wird eine Strafe (Penalty) berechnet, die zusätzlich zum Fmean be-
nötigt wird und wie folgt berechnet wird:

Penalty = 0.5 ∗ ( Anzahl Blöcke
Anzahl gefundener Unigramme

) (2.15)

Blöcke sind dabei die gruppierten Überschneidungen von Unigrammen zwi-
schen Hypothese und Referenz [BL05]. Je weniger Blöcke es gibt d. h. je
ähnlicher Referenz und Hypothese sind, desto kleiner ist die Strafe.

Fmean und Penalty werden zum METEOR Score berechnet:

Score = Fmean ∗ (1− Penalty) (2.16)

In der aktuellen METEOR Universal Implementierung werden weitere
Konstanten eingeführt, die je nach Sprache gesetzt werden können. Es gibt
eine vorgegebene Konfiguration für die deutsche Sprache [DL14].

2.3.3.4 BERTScore

Der BERTScore ist eine weitere Metrik mit welcher generierte Texte ver-
glichen werden können [Zha+19]. Im Gegensatz zu den bereits genannten
Metriken werden beim BERTScore Ähnlichkeitswerte zwischen Tokens der
Hypothesen und Referenzen berechnet [Zha+19]. Anstatt dass wie bei der
BLEU Metrik N-Gramme verglichen werden, nutzt BERTScore Worteinbet-
tungen der Tokens, um diese zu vergleichen [Zha+19]. Die Worteinbettungen
werden durch ein vortrainiertes BERT Modell erstellt [Zha+19]. Das hat den
Vorteil, dass semantisch ähnliche Wörter als Überschneidungen zwischen
Hypothese und Referenz gewertet werden können [Zha+19]. Der BERTSco-
re berechnet die Ähnlichkeit zwischen zwei Sätzen als Summe der Kosinu-
sähnlichkeiten der Tokeneinbettungen [Zha+19]. Die Autoren des BERTSco-
res behaupten, dass der BERTScore eine bessere Korrelation als BLEU und
METEOR erreichen kann, beispielsweise für die maschinelle Übersetzung
[Zha+19].
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2.3.3.5 Zusammenfassung automatischen Metriken

Die vorgestellten automatischen Metriken und deren unterschiedliche Eigen-
schaften werden in Tabelle 2.4 zusammengefasst.

Metrik Tokenisierungs-
einheit

Vergleichsebene Zusätzliche Featu-
res

BLEU Wort N-Gramme Strafe für zu kurze
oder lange Hypo-
thesen (engl. brevi-
ty penalty)

ROUGE-L Wort Längste ge-
meinsame
Teilsequenz

Stammform-
bildung

METEOR Wort Unigramme Stammform-
bildung, Über-
schneidung von
Synonymen und
Paraphrasen

BERTScore Teilwörter Kosinusähnlich-
keit Tokenein-
bettungen

Überschneidung
ähnlicher Tokens
durch Tokeneinbet-
tungen

Tabelle 2.4: Vergleich der automatischen Metriken.

Die Metriken BLEU, METEOR und BERTScore wurden für die Aufgabe
der maschinellen Übersetzung getestet und geben alle Korrelationen mit
menschlichen Gutachtern an [Pap+02; BL05; Zha+19]. Bei der Metrik
ROUGE wurde die Korrelation für die Aufgabe der Zusammenfassung mit
Gutachtern gemessen [Lin04].

Zur Fragengenerierung werden die besprochenen Metriken in verwandten
Arbeiten verwendet (siehe Kapitel 3.2). Ob die automatischen Metriken mit
Gutachtern für die Aufgabe der Fragengenerierung oder Paraphrasierung
korrelieren, ist nicht bekannt.

2.3.4 Dekodierungsmethoden

Zusätzlich zum Training von neuronalen Sprachmodellen ist bei der Generie-
rung von Text auch die Methode der Dekodierung ein wichtiger Faktor für
die Qualität der generierten Texte [Pla20]. Sprachmodelle bestimmen das
nächste Wort aus einer Wahrscheinlichkeitsverteilung die von einer Einga-
besequenz berechnet wird [Pla20]. Dabei gibt es letztendlich verschiedene
Möglichkeiten nächste Wörter zu selektieren [Pla20].

Folgende Dekodierungsmethoden können mit dem huggingface Frame-
work genutzt werden [Wol+20; Pla20]:
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greedy search Bei Greedy Search wird als nächstes Wort das mit der höchs-
ten Wahrscheinlichkeit gewählt. Ein Nachteil dieser Methode ist, dass
das Modell sich wiederholen kann. In Abbildung 2.8 ist Greedy Search
mit einem Beispiel dargestellt. Zu jedem Schritt der Generierung wird
das wahrscheinlichste Wort der Wahrscheinlichkeitsverteilung gewählt
(im Beispiel „nice“ und „woman“).

Abbildung 2.8: Darstellung von Greedy Search nach [Pla20].

beam search Um zu vermeiden, dass Wörter mit hoher Wahrscheinlich-
keit, wie bei Greedy Search übersehen werden, wenn sie einem Wort mit
niedriger Wahrscheinlichkeit folgen, kann Beam Search verwendet wer-
den. Dabei wird ein Parameter festgelegt, der die Anzahl der Beams
(Wortsequenzen) festlegt, die am Ende der Suche verglichen werden.
Nach dem Vergleich wird die Wortsequenz mit der höchsten Wahr-
scheinlichkeit selektiert. In Abbildung 2.8 wird Beam Search mit einem
Beispiel dargestellt.

Abbildung 2.9: Darstellung von Beam Search nach [Pla20].
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Im Beispiel werden zu jedem Generierungsschritt die zwei wahrschein-
lichsten Wortsequenzen (Anzahl der Beams gleich zwei) gespeichert.
Die gesamte Wahrscheinlichkeit der Wortsequenz „The dog has“ ist
dabei größer 0.4 · 0.9 = 0.36 als die der zweiten gespeicherten Wortse-
quenz „The nice woman“ 0.5 · 0.4 = 0.2 [Pla20].

sampling Sampling bedeutet, dass zufällig das nächste Wort ausgewählt
wird, abhängig von der bedingten Wahrscheinlichkeitsverteilung. Da
bei der zufälligen Auswahl eines nächsten Wortes unzusammenhän-
gende Sätze resultieren können, kann die Temperatur der Softmax-Funk-
tion angepasst werden, sodass Wörter mit geringer Wahrscheinlichkeit
noch geringer werden und Wörter mit hoher Wahrscheinlichkeit noch
wahrscheinlicher.

top-k sampling In Top-K Sampling nach [FLD18] werden die K wahrschein-
lichsten nächsten Wörter gefiltert und die Wahrscheinlichkeiten für die-
se K Wörter umverteilt. Dadurch kann zwischen den besten K Wörter
ausgewählt werden.

top-p (nucleus) sampling Ein Problem des Top-K Sampling ist, dass
unter den Top-K Wörtern auch sehr unwahrscheinliche Wörter vorhan-
den sein können, die ggf. ausgewählt werden. Dieses Problem kann
durch Top-P (nucleus) Sampling vermieden werden, indem anstatt ei-
ner Zahl K nun die kumulative Wahrscheinlichkeit angegeben wird,
aus welcher ausgewählt werden soll [Hol+19].

Im Folgenden werden weitere Methoden beschrieben, um Problemen der
Textgenerierung vorzubeugen [Pla20]:

wiederholung von n-grammen Da auch bei Verwendung der genann-
ten Methoden die Wiederholung von N-Grammen auftreten kann, kann
eine N-Gramm-Strafe (engl. n-gram penalty) eingeführt werden, die
verhindert, dass bereits vorhandene N-Gramme wieder ausgewählt
werden.

wiederholungen von wörtern Ähnlich zur N-Gramm-Strafe wird ei-
ne Strafe für Wörter eingeführt, die bereits im generierten Text vorhan-
den sind.

minimale länge Damit der generierte Text nicht zu früh beendet wird,
kann eine minimale Länge definiert werden, die ohne einen Ende-der-
Sequenz-Token erreicht werden muss.

2.4 chatbots

Ein Chatbot ist ein Programm, das mit einem Nutzer sprach- oder textbasiert
kommunizieren kann. Ein Nutzer kann zum Beispiel Fragen an einen Chat-
bot stellen und der Chatbot kann diese Frage verarbeiten und im Idealfall
eine passende Antwort zurückliefern.
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In diesem Kapitel wird beschrieben, wie Chatbots kategorisiert werden
können und welche Funktionsweisen sie haben. Außerdem werden Vorteile
sowie Nachteile von Chatbots beschrieben.

2.4.1 Terminologie

Aktuelle Chatbotsysteme nutzen Methoden aus folgenden Bereichen: KI, ML,
NLP, Information Extraction (IE) und NLU.

Ein Nutzer kann mit dem Chatbotsystem durch ein Chatprogramm kom-
munizieren. Eine Nutzereingabe versucht das Chatbotsystem per NLU zu
verarbeiten [AM20]. Das bedeutet, dass aus einer Eingabe Intentionen (engl.
intents) und Entitäten (engl. entities) extrahiert werden [NC17; AM20],
[Vaj+20, Kapitel 6].

Eine Intention ist der Zweck, den ein Nutzer mit seiner Eingabe aus-
drücken möchte [Vaj+20, Kapitel 6], [AM20]. Für die Frage „Wie ist mein
Kontostand?“ wäre die Intention eine Auskunft über den Kontostand des
fragenden Nutzers zu erhalten. Die Intention ist demnach ein Mapping
zwischen Nutzereingabe und einer Aktion, die vom Chatbot aufgrund der
Eingabe ausgeführt wird [CR18; AM20]. Das Finden der Intentionen ist ei-
ne Klassifizierungsaufgabe, deshalb werden dafür Modelle trainiert, die an-
hand von wenigen Beispielen eine Intention (Klasse) erkennen [Vaj+20, Dia-
log Examples with Code Walkthrough]. Das Trainieren dieser Modelle ist
überwacht, deshalb werden Intentionen durch einen Chatbotentwickler de-
finiert [Vaj+20, Kapitel 6].

Entitäten sind zusätzliche Parameter, die im Text erwähnt werden. Die-
se Entitäten können mit der IE Aufgabe NER (zu deutsch etwa Erkennung
benannter Entitäten) aus dem Text extrahiert werden (siehe Kapitel 2.1.2)
[Vaj+20, Kapitel 5], [Vaj+20, Kapitel 6]. Ein Beispiel für eine Entität ist ein
Datum wie der 01.01.2022 oder ein Ort wie Darmstadt. Dabei ist zu erwäh-
nen, dass es eine lange Liste an möglichen Klassen für benannte Entitäten
gibt, wie beispielsweise Organisationen, Personen usw. und diese Liste ab-
hängig von der Domäne ist, in der die NER erfolgt [Vaj+20, Kapitel 5].

Die Qualität der IE von Intentionen und Entitäten entscheidet über den
Erfolg eines Chatbots und damit auch über die Nutzerzufriedenheit.

Zusätzlich zu Intentionen und Entitäten muss ein Chatbotsystem den Kon-
text einer Konversation verwalten, um in späteren Punkten der Unterhaltung
diesen Kontext wiederverwenden zu können [NC17; AM20], [Vaj+20, Kapi-
tel 6].

2.4.2 Kategorien

Nimavat und Champaneria [NC17] sowie Adamopoulou und Moussiades
[AM20] und Vajjala u. a. [Vaj+20, Kapitel 6] beschreiben verschiedene Kate-
gorisierungsmöglichkeiten für Chatbots, die im Folgenden vorgestellt wer-
den.
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Ein Chatbot stellt Informationen in einer bestimmten Domäne zur Ver-
fügung. Es wird zwischen einer offenen oder einer geschlossenen Domäne
unterschieden:

offene domäne (engl. open domain) Der Chatbot kann sich über allge-
meine Themen unterhalten.

geschlossene domäne (engl. closed domain) Der Chatbot kann nur Un-
terhaltungen in einer bestimmten Domäne führen.

Chatbots können zusätzlich nach dem zu erreichenden Ziel kategorisiert
werden:

informativ (engl. informative) Nutzer können Informationen vom Chat-
bot abfragen. Ein Beispiel hierfür ist ein Chatbot der Frequently Asked
Questions (FAQ) beantworten kann. Ein FAQ Chatbot enthält Frage-
Antwort-Paare und versucht das Anliegen eines Nutzers festzustellen
und die passende vorgefertigte Antwort zu finden.

aufgabenbasiert (engl. task-based) Nutzer können bestimmte Aufgaben
an den Chatbot delegieren wie das Buchen eines Fluges. Der Chatbot
muss ggf. Abflugdatum, Uhrzeit und weitere Parameter vom Nutzer
erfahren, damit ein Flug erfolgreich gebucht werden kann. Der Dia-
logablauf eines aufgabenbasierten Chatbots ist vorher von einem Ent-
wickler definiert, um ein bestimmtes Ziel mit der Konversation zu er-
reichen.

gesprächig (engl. conversational) Nutzer können eine Unterhaltung mit
dem Chatbot führen. Das Ziel eines gesprächigen Chatbots ist es, auf
jede mögliche Frage oder Äußerung des Nutzers bestmöglich zu rea-
gieren.

Eine weitere Kategorisierungsmöglichkeit ist die Methode zur Eingabeverar-
beitung und Antwortgenerierung. Hierbei ist zu beachten, dass die Katego-
risierungen aufeinander aufbauen:

regelbasiert (engl. rule-based) Eine Eingabe wird nach definierten Re-
geln verarbeitet und die vorher festgelegte Antwort mit der besten
Übereinstimmung zur Eingabe wird zurückgegeben.

abrufbasiert (engl. retrieval-based) Eine Eingabe wird zusätzlich in wei-
teren Ressourcen (Datenbanken, APIs) abgefragt und schließlich wie
beim regelbasierten Ansatz wird die am besten übereinstimmende Ant-
wort zurückgegeben.

generativ (engl. generative) Eine Komponente generiert mithilfe von ei-
nem Modell eine Antwort aus den gefundenen Ressourcen.

Zudem kann ein Chatbot mit menschlicher Hilfe (engl. human-aid) betrie-
ben werden, wenn der Chatbot für eine Frage keine Antwort findet und ein
Mitarbeiter für einen solchen Fall eine Antwort formulieren kann [KBH18],
[AM20]. Nachteile von menschlicher Hilfe im Chatbot sind, dass diese nicht
so schnell wie Computer agieren kann und nicht immer verfügbar ist [KBH18].
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2.4.3 Architektur

Abbildung 2.10 zeigt eine generelle Architektur für Chatbots nach Adamo-
poulou und Moussiades [AM20]. Andere Autoren stellen ähnliche Architek-
turen bzw. Pipelines für ein Dialogsystem bzw. Chatbot vor [NC17], [KBH18],
[Vaj+20, Kapitel 6].

Abbildung 2.10: Chatbotarchitektur nach Adamopoulou und Moussiades [AM20].

Ein Nutzer interagiert mit einem Chatbot über ein User-Interface (UI)
[AM20]. Das UI kann ein Chatprogramm sein, wie Whatsapp6, es sind aber
auch Systeme möglich die gesprochene Sprache verarbeiten können wie
Amazon’s Alexa7.

Die Nutzeranfrage gelangt zum Chatbot und wird als erstes von einer
NLU-Komponente verarbeitet [AM20]. Dabei wird versucht die Intention
des Nutzers festzustellen und weitere Kontextinformationen aus der Nach-
richt zu extrahieren, wie benannte Entitäten [AM20]. In der NLU-Kompo-
nente können zudem weitere Kontextinformationen extrahiert werden, Ni-
mavat und Champaneria nennen zusätzlich Mehrdeutigkeitsüberprüfung
(engl. ambiguity detection), Stimmungsanalyse (engl. sentiment analysis)
und Synonymerkennung (engl. synonym detection) als weitere Beispiele
[NC17]. Mit den neu gewonnen Informationen kann der Chatbot das nächs-
te Handeln bestimmen [AM20]. Falls eine Nachricht des Nutzers nicht ein-
deutig war, kann der Chatbot den Nutzer nach mehr Informationen fragen
[AM20].

Falls die Nachricht verständlich für den Chatbot war, kann als nächstes
eine Aktion ausgeführt werden [AM20]. Informationen können von verschie-
denen Datenquellen wie Wissensdatenbanken, Suchmaschinen oder Appli-
cation Programming Interfaces (APIs) erhalten werden [AM20]. Nachdem ei-
ne Aktion ausgeführt wurde oder Informationen abgefragt wurden, kann

6 https://www.whatsapp.com/ Letzter Aufruf 03.01.2022

7 https://developer.amazon.com/en-US/alexa/alexa-skills-kit/asr Letzter Aufruf
05.01.2022

https://www.whatsapp.com/
https://developer.amazon.com/en-US/alexa/alexa-skills-kit/asr
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in der Antwortgenerierungs-Komponente eine passende Antwort gefunden
oder generiert werden und diese dem Nutzer geantwortet werden [AM20].

Eine Dialog-Komponente muss während der Unterhaltung den Kontext
verwalten. Der Kontext besteht aus der Intention des Nutzers und den iden-
tifizierten bzw. fehlenden Entitäten und weiteren Kontextinformationen
[AM20].

2.4.4 Chatbotentwicklung

In der Softwareentwicklung gibt es verschiedene Vorgehensweisen. Der Soft-
ware development life cycle (SDLC) zeigt beispielsweise, welche Schritte in wel-
cher Reihenfolge nötig sind, um eine Software zu entwickeln. In der Arbeit
von Sen, Patel und Sharma werden relevante Phasen der Softwareentwick-
lung genannt [SPS21]:

• Anforderungsanalyse

• Design

• Implementierung

• Testen

• Wartung

Da ein Chatbot im weiteren Sinne eine Software ist, verläuft die Entwicklung
größtenteils ähnlich. Beim Design und der Implementierung des Chatbots
können Chatbot-Plattformen helfen. Diese bieten im Gegensatz eine höhere
Abstraktionsstufe und ein Chatbot kann dort ohne Programmcode imple-
mentiert werden (vgl. [Vaj+20, PizzaStop Chatbot]).

Es kann beispielsweise ein Chatbot entwickelt werden, mit der Anforde-
rung, über eine Konversation die Essensbestellung eines Kunden entgegen-
zunehmen [Vaj+20, PizzaStop Chatbot]. Die Plattform Dialogflow von Goo-
gle8 wird dabei verwendet.

Im Beispiel werden Intentionen wie PizzaBestellen erstellt, diese werden
mit Beispielsätzen wie „Ich möchte eine Pizza bestellen“ hinterlegt. Durch
das Beispiel wird ein Modell zur Intentionserkennung auf der Plattform
trainiert [Vaj+20, Building our Dialogflow agent]. Zusätzlich zu Intentionen
werden auch domänenspezifische Entitäten benötigt, im Beispiel des Pizza
Chatbots sind das verschiedene Beläge, sowie die Größe der Pizza [Vaj+20,
Building our Dialogflow agent].

Wie im Beispiel zu sehen ist das Design des Chatbots (In Form von Soft-
warekomponenten) durch die Plattform vorgegeben, Punkte wie Intentionen
mit Beispielsätzen, Entitäten, Antworten usw. müssen von einem Entwickler
aus den Anforderungen erstellt werden. Die Implementierungsphase besteht
aus dem Erstellen von Intentionen und dazugehörigen Beispielsätzen, Enti-
täten und von Konversationen zwischen einem Kunden und dem Chatbot.

8 https://cloud.google.com/dialogflow Letzter Aufruf 06.01.2022

https://cloud.google.com/dialogflow
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In der Testphase kann der Chatbot in einem Demo-Chatfenster getestet
werden [Vaj+20, Testing our agent]. Es kann getestet werden, welche Intentio-
nen und Entitäten der Chatbot erkennt und bei welchen der Chatbot Proble-
me hat [Vaj+20, Testing our agent]. Probleme bei der Erkennung von Inten-
tionen und Entitäten deuten darauf hin, dass ein Modell nicht ausreichend
trainiert wurde und deshalb weitere Konfiguration bzw. mehr Trainingsda-
ten nötig sind.

2.5 informationsextraktion aus dem web

Informationen im Web liegen in Hypertext Markup Language (HTML),
Cascading Style Sheets (CSS), JavaScript (JS) Dateien oder APIs vor, die mit
dem Hypertext Transfer Protocol (HTTP) von Webservern abgefragt werden
können und von Webbrowsern (Clients) grafisch dargestellt werden können
[NB21, S. 98]. Wissen über die genannten Webtechnologien wird Im Folgen-
den vorausgesetzt. Um Informationen automatisiert zu extrahieren, können
Programme erstellt werden, die Webseiten durchlaufen, sogenannte Web-
crawler [NB21, S. 98]. Die Informationen einer Webseite können anschlie-
ßend in ein Format umgewandelt werden, dass für nachfolgende Aufgaben
genutzt werden kann [NB21, S. 98]. Klassische Formate sind Comma Sepa-
rated Values (CSV) oder JavaScript Object Notation (JSON) [Jsob]. Allerdings
ist das Persistieren der Daten in verschiedenen Datenbanksystemen genau-
so möglich [NB21, S. 98]. Es gibt verschiedene Methoden Informationen aus
dem Web zu extrahieren, Nigam und Biswas nennen vier Methoden, die nun
erläutert werden [NB21, S. 98 - 102]:

dom tree parsing Beim Parsing des Document Object Model (DOM) [Dom]
wird die HTML- und CSS-Datei in eine Baumstruktur eingelesen. Das
DOM ist ein Standard für den Baum und dessen Funktionen [Dom].
Aus dieser Baumstruktur können die Inhalte über HTML-Elemente
durch verschiedene Methoden extrahiert werden:

xpath Adressierung des Elements durch den eXtensible Markup Lan-
guage (XML)-Pfad

css Adressierung des Elements durch das CSS-Styling

Nigam und Biswas nennen als Vorteil dieser Methode, dass viele Pro-
grammbibliotheken dieses Vorgehen unterstützen. Ein Nachteil ist, dass
das Aufbauen des DOM-Baums nicht performant ist im Vergleich zu
anderen Methoden. Außerdem können regelmäßige Änderungen der
HTML-Datei dieses Vorgehen weniger zuverlässig machen und des-
halb benötigen Programme ständige Wartung, wenn sie diese Methode
nutzen.

Ein weiteres Problem bei dieser Methode ist die Verwendung von JS
zum clientseitigen Rendering des Inhalts [Jav]. Das liegt daran, dass
bei der Abfrage vom Server nur statische Informationen abgefragt wer-
den, in der Regel sind das HTML- und CSS-Dateien. Um JS zu be-



2.5 informationsextraktion aus dem web 34

rücksichtigen, muss die Webseite in einem Browser ausgeführt werden
[Jav].

string matching Um das Performanzproblem des DOM-Parsings zu um-
gehen, können zeiteffizientere String-Matching-Methoden genutzt wer-
den, anstatt den DOM-Baum zu parsen. Die anderen Nachteile des
DOM-Parsing bleiben bei dieser Methode bestehen.

semantic framework Das Semantic-Web kann als eine Erweiterung des
Web angesehen werden. Dabei werden zusätzlich strukturierte Daten
(Metadaten) zur Verfügung gestellt. Es werden sogenannte Ontologien
genutzt, wie beispielsweise schema.org9, um HTML-Dateien zusätzlich
zu annotieren. Ein Beispiel für ein solches Format ist JSON for Linked
Data (JSON-LD) [Jsoa]. Das Semantic-Web ist ein Ansatz direkt struk-
turierte Daten zu erhalten, falls Semantic-Web-Technologien bei einer
Webseite genutzt werden.

ml basiertes webscraping ML-Methoden werden genutzt, um Inhalte
einer Webseite zu extrahieren. Dabei werden visuelle Eigenschaften
der HTML- und CSS-Datei (HTML-Tag, Textart, Textgröße usw.) verar-
beitet oder Methoden aus dem Gebiet der Computer Vision genutzt.

In der Literatur wird zwischen Webcrawler und Webscraper unterschie-
den, wobei ein Webcrawler zusätzlich zum Extrahieren von Informationen
von Webseiten Links zu weiteren Unterseiten folgen kann [NB21, S. 102],
[BB18, S. 157]. Ein bekanntes Beispiel für ein Webcrawler ist der Googlebot,
der Webseiten für die Suchmaschine Google indexiert [Gooe].

Ein wichtiges Konzept, um die Interaktion von Webcrawlern mit einer
Webseite zu definieren, ist die sogenannte robots.txt Datei [NB21, S. 102],
[BB18, S. 185]. Mit der robots.txt, die im Root-Verzeichnis der Webseite vor-
liegen kann, können bestimmte Teile einer Seite oder bestimmte Webcrawler
vom Crawling-Prozess ausgeschlossen werden, wenn ein Webcrawler diese
Datei berücksichtigt (nicht zwingend notwendig) [NB21, S. 102], [BB18, S.
185].

9 https://schema.org Letzter Zugriff 24.01.2022

https://schema.org
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S TA N D D E R T E C H N I K

In diesem Kapitel wird der Stand der Technik der verschiedenen relevan-
ten Teilsysteme für diese Arbeit erläutert. Zuerst wird untersucht, welche
Möglichkeiten es gibt, um Textdaten von Webseiten zu erhalten. Darauf
folgend werden Möglichkeiten zur Fragengenerierung beschrieben. Zum
Schluss werden Möglichkeiten zur Paraphrasierung behandelt. Alle relevan-
ten Arbeiten werden im Bezug auf die Datenerweiterung für Chatbots be-
trachtet.

Zur Auswahl relevanter Arbeiten und Softwareprodukte wurden verschie-
dene Literaturdatenbanken für wissenschaftliche Arbeiten der Informatik
mit Schlagwörtern durchsucht. Außerdem wurde die Webseite Github1 durch-
sucht, da dort die meisten Open-Source-Lösungen erwartet werden. Folgen-
de Literaturdatenbanken wurden durchsucht (Letzter Aufruf 29.06.2022):

1. https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp

2. https://dl.acm.org/

3. https://link.springer.com/

4. https://aclanthology.org/

5. https://www.semanticscholar.org/ (Metasuchmaschine)

Als Zeitraum der Literaturveröffentlichung wurden die letzten drei Jahre
(ab 2019) festgelegt, um möglichst aktuelle Arbeiten und Ansätze zu fin-
den. Ausgehend von diesen Arbeiten wurden auch referenzierte Arbeiten
berücksichtigt, die vor dem festgelegten Zeitraum liegen, wenn diese rele-
vant erschienen.

Die Schlagwörter, mit welchen nach relevanten Arbeiten gesucht wurde,
werden in jedem Kapitel erwähnt. Das Gleiche gilt dafür, wenn darüber hin-
aus Quellen verwendet wurden, beispielsweise für kommerzielle Produkte
im Chatbotbereich, die eines der drei genannten Teilprobleme bereits lösen.

3.1 strukturierung von webtexten für chatbots

Wie in Kapitel 2.5 beschrieben, werden zur automatischen Informationsex-
traktion von Webseiten mit größeren Informationsmengen Webcrawler be-
nötigt. Im Rahmen dieser Arbeit sind relevante Informationen der Text einer
Webseite bzw. Frage-Antwort-Paare von FAQ-Webseiten. Bilder-, Video- und
Audiodaten, sowie andere Datenarten werden nicht berücksichtigt.

In den genannten Literaturdatenbanken (Kapitel 3) wurden die Begriffe
„Web scraping“, „Web crawling“, „Web text extraction“, „Web information

1 https://github.com Letzer Aufruf 09.05.2022

https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
https://dl.acm.org/
https://link.springer.com/
https://aclanthology.org/
https://www.semanticscholar.org/
https://github.com
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extraction“ und „FAQ extraction“ gesucht und Arbeiten ausgewählt, die als
relevant für die Aufgabe der Textextraktion für ein Chatbotsystem betrachtet
wurden.

Zuerst werden Softwareprodukte oder Arbeiten zur generischen Textex-
traktion von Webseiten betrachtet. Das dient dem Zweck, Textblöcke zu ex-
trahieren. Diese Textblöcke können anschließend als Antworten verwendet
werden oder zur Generierung von Beispielen in Form von Fragen für einen
Chatbot. Ein Textblock bildet dann mit einer oder mehreren generierten Fra-
gen ein Frage-Antwort-Paar.

Zusätzlich zum Extrahieren von Textblöcken werden Ansätze betrachtet,
die Frage-Antwort-Paare von FAQ-Webseiten extrahieren können, da Frage-
Antwort-Paare bei den meisten Chatbotplattform direkt, d.h. ohne zusätzli-
che Textgenerierung eingebunden werden können.

Der Text einer Webseite ist in verschiedenen HTML-Tags vorhanden und
somit semi-strukturiert. Beispielsweise steht das HTML-Tag p für einen Ab-
satz (engl. paragraph) [BB18]. Der Text einer Webseite kann bei einer Extrak-
tion demnach anhand der HTML-Tags segmentiert werden.

Bibliotheken, die ein solches Vorgehen umsetzen, sind JusText [Jus] oder
Trafilatura [Bar21]. Beide Programmibliotheken sind in der Python Program-
miersprache verfügbar und eignen sich deshalb im Rahmen des SMEBT Pro-
jektes zur Verwendung. JusText verarbeitet Webseiten nach Heuristiken, die
in der Arbeit von Pomikálek vorgestellt werden [Pom11, S. 29].

Mit JusText wird Text anhand ausgewählter HTML-Tags der Webseite in
verschiedene Textblöcke unterteilt [Pom11, S. 29]. Diese Textblöcke werden
nach Heuristiken klassifiziert, dabei wird zwischen inhaltlich guten und
schlechten Textblöcken unterschieden [Pom11, S. 29]:

1. Kurze Textblöcke, die einen Link enthalten, sind meist ohne Inhalt

2. Textblöcke, die viele Links enthalten, sind meist ohne Inhalt

3. Lange Textblöcke, die Stoppwörter enthalten, sind meist mit Inhalt, wo-
hingegen lange Textblöcke ohne Stoppwörter im Text ohne Inhalt sind

4. Textblöcke mit und ohne Inhalt bilden Cluster, wobei die umliegenden
Textblöcke ggf. zur gleichen Klasse zugeordnet werden können

Einen ähnlichen Ansatz zur generischen Textextraktion von Webseiten ver-
folgt die Bibliothek Trafilatura [Bar21]. Dabei werden durch XPath-Ausdrücke
Textblöcke anhand deren HTML-Elemente oder HTML-Attribute ausgewählt
oder verworfen [Bar21, S. 125]. Die ausgewählten Textblöcke werden aus
dem HTML-Baum anhand von Textlänge, Linkdichte usw. extrahiert. Falls
es Probleme bei der Textextraktion gibt, werden weitere Algorithmen wie
JusText genutzt und der längste Text wird zurückgegeben [Bar21, S. 126].

Ein weiterer Ansatz wird in der Arbeit von Katongo, Litt und Jackson in
Form einer Software namens Wildcard vorgestellt, die es Nutzern ermöglicht
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durch UI Interaktion mit einer Webseite einen Webscraper zu erstellen, oh-
ne Programmcode [KLJ21]. Die Daten werden direkt in einer Tabelle darge-
stellt, die der Nutzer manipulieren kann [KLJ21]. Das Vorgehen, Webseiten
durch ein UI bereitzustellen und Extraktionsregeln aus den Nutzereingaben
abzuleiten, wird auch Wrapper Induction genannt [KWD97; KLJ21]. Wrapper
bedeutet hier, dass ein Programm für eine Webseite erstellt wird, um aus
semi-strukturiertem HTML strukturierte Daten zu erhalten. Es hat also die
gleiche Funktionalität wie ein Webcrawler, nur der Erstellungsprozess unter-
scheidet sich [KWD97; KLJ21].

Die Idee der Wrapper Induction existiert seit 1997 [KWD97] und ist eine
Lösung zur Informationsextraktion für Endnutzer ohne Programmierkennt-
nisse. Allerdings ist unklar wie gut Wrapper Induction bei der Nutzbarkeit
für Endnutzer abschneidet und wie aufwändig die Implementierung einer
solchen Software ist.

Ein Chatbot hat als Datengrundlage die in Kapitel 2.4 genannten Konzep-
te: Intentionen mit Trainingsbeispielen (Fragen oder Aussagen), Entitäten
und Konversationen. FAQ-Webseiten bieten eine passende Datengrundlage,
da jede Frage zu einer Intention zugeordnet werden kann und Antworten
in Absatzform gegeben sind. Deshalb können Antworten der FAQ-Seite als
Antworten des Chatbots übernommen werden.

In der Arbeit von Lin u. a. wird der Ansatz FreeDOM vorgestellt [Lin+20].
Mit FreeDOM soll es möglich sein durch wenige annotierte Webseiten struk-
turierte Daten zu erhalten [Lin+20]. Die Autoren nutzen dazu den DOM-
Baum und verarbeiten diesen mit einem neuralen Netzwerk, um struktu-
rierte Daten von ähnlichen Seiten zu extrahieren [Lin+20]. Zur Evaluation
wird der Structured Web Data Extraction Datensatz genutzt [Hao+11]. Lin
u. a. erreichen hohe F1-Werte (>80 %) für die Umwandlung der Webseiten in
strukturierte Daten mit ihrer Methode [Lin+20].

Der FreeDOM Ansatz ist für die strukturierte Datenextraktion interessant,
da nur wenig Trainingsdaten benötigt werden. Allerdings ist das Modell die-
ser Arbeit nicht veröffentlicht und müsste mit den Informationen aus der Ar-
beit nachimplementiert werden, was vermutlich arbeitsaufwändig ist. Trotz-
dem ist dieser Ansatz hinsichtlich der Extraktion von Frage-Antwort-Paaren
bzw. der Extraktion von Textblöcken, die durch einen Chatbot abgefragt wer-
den können, interessant.

In der Arbeit von Jijkoun und Rijke werden FAQ-Webseiten genutzt, um
Frage-Antwort-Paare zu extrahieren [JR05]. Dabei wurde jeweils eine heuris-
tische und eine ML-Methode verwendet [JR05]. Bei der heuristischen Metho-
de wird die HTML-Struktur verwendet, um den enthaltenen Text in Blöcke
zu unterteilen [JR05, Kap. 4.1]. Fragen werden daran erkannt, dass sie unter
200 Zeichen enthalten, keinen Link und ein Fragezeichen oder ein großge-
schriebenes Fragewort enthalten [JR05, Kap. 4.1]. Die ML-Methode nutzt zu-
sätzlich zu den Heuristiken die Annahme, dass Fragen das gleiche Styling
haben und dieses Styling auf der Webseite konsistent ist [JR05, Kap. 4.1].
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Beispielsweise können die Fragen Überschriften sein [JR05, Kap. 4.1]. Der
K-Nearest-Neighbors Klassifikationsalgorithmus wird genutzt, um Fragen
und Antworten zu erkennen [JR05, Kap. 4.1]. Der Vergleich der Methoden
zeigt, dass bei beiden Methoden in einer Stichprobe von 109 Webseiten ei-
ne Präzision und Recall von über 92 % erreicht wurde [JR05, Kap. 4.2]. Die
heuristische Methode hat einen höheren Präzisionswert (94 %), während die
ML-Methode einen besseren Recallwert von 94 % vorweist.

Die Arbeit von Jijkoun und Rijke zeigt, dass eine strukturierte Extrakti-
on von Frage-Antwort-Paaren gut möglich ist, entweder durch Heuristiken
oder ML-Methoden. Allerdings ist die Qualität der Evaluation schwierig zu
beurteilen, da der Evaluationskorpus und der Programmcode nicht zur Ver-
fügung steht und das Vorgehen deshalb nicht komplett nachvollziehbar ist.

In der Arbeit von Dallmeier wird Dokument-Layout-Analyse genutzt, um
Daten von Webseiten bzw. genauer Internetforen zu extrahieren. Der Autor
schlägt vor, Methoden der Computer Vision zu nutzen, um Daten zu struk-
turieren [Dal21]. Bei der Computer Vision werden visuelle Informationen z.
B. Screenshots der Webseite zur Verarbeitung genutzt [Dal21]. Bei diesem
Ansatz werden Textblöcke anhand ihrer visuellen Darstellung annotiert in
Kategorien wie Inhalt oder Titel [Dal21]. Dallmeier nennt als Vorteil, dass
diese Methode unabhängig von HTML und CSS ist [Dal21]. Als Nachteil
wird die Performanz genannt, da HTML-Dateien schneller verarbeitet wer-
den können als Screenshots von Webseiten zu erstellen und diese zu verar-
beiten [Dal21]. Außerdem ist das Erstellen von Trainingsdaten ein weiterer
Nachteil, da es arbeitsaufwändig ist [Dal21].

Dallmeier nennt in seiner Arbeit ein Vorgehen, das auch bei anderen Ar-
beiten bzw. Softwareansätzen verwendet wird, die Nutzung von Computer
Vision. Dieser Ansatz scheint vielversprechend im Hinblick auf die Qualität
der Textextraktion, da Texte zusätzlich nach ihrer Bedeutung in einem Do-
kument annotiert werden und so unpassende Texte gefiltert werden können.

Microsoft bietet in Verbindung mit dem Chatbotsystem QnAMaker eine Frage-
Antwort-Extraktion an, um Inhalt zu erkennen und in Fragen und Antwor-
ten zu unterteilen [Agr+20]. Der Extraktionsprozess ist für einzelne Doku-
mente nutzbar, wie eine Webseite oder ein PDF-Dokument [Agr+20]. Der
Ansatz, um diese Dokumente in eine Frage-Antwort-Paar Form umzuwan-
deln, wird umschrieben, allerdings sind die verwendeten Algorithmen nur
im Ansatz umschrieben und der Programmcode ist proprietär [Agr+20, Kap.
2.3]. QnAMaker nutzt den Azure Search Index, um Frage-Antwort-Paare zu
speichern und die Antworten für gestellte Fragen zu finden [Agr+20]. Eine
Nutzeranfrage wird an die QnAMaker-Bot-API gesendet und anschließend
vorverarbeitet [Agr+20]. Als Vorverarbeitungsschritte werden Spracherken-
nung, Lemmatisierung, Rechtschreibprüfung, Worttrennung und Stoppwor-
tentfernung genannt, um eine Nutzeranfrage zu normalisieren [Agr+20].
Die verarbeitete Nutzeranfrage wird an den Azure Search Index gesendet
[Agr+20]. Es werden weniger als hundert Dokumente aus der Abfrage für
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ein erneutes Ranking der Dokumente verwendet [Agr+20]. Zum erneuten
Ranking werden Eigenschaften der Dokumente von WordNet [Mil95], TF-
IDF und Convolutional Deep Structured Semantic Models (CDSSM) genutzt
[Agr+20].

Die Frage-Antwort-Extraktion des QnAMaker von Webseiten bzw. anderen
Dokumenten wird in der Arbeit von Agrawal u. a. kurz beschreiben, aller-
dings findet in der Arbeit keine Evaluation des Extraktionsprozesses statt,
weshalb die Qualität dieses Vorgehens nicht einschätzbar ist.

Das Unternehmen IBM bietet den Corpus Conversion Service, welcher in ers-
ter Linie für Dateien im Portable Document Format (PDF) entwickelt wur-
de, aber auch für einzelne Webseiten verwendet werden kann [Sta+18]. Das
Vorgehen bei der Informationsextraktion ist dabei in fünf Schritte eingeteilt
[Sta+18]:

1. Parsen des Dokuments in ein internes Format

2. Annotation des Dokuments mit semantischen Labels durch den Nut-
zer

3. Training eines ML-Modells aus dem Dokument und den Annotationen
des Nutzers

4. Anwendung des ML-Modells für weitere Dokumente

5. Umwandlung der Dokumente in ein strukturiertes Format

Falls bereits ein passendes vortrainiertes Modell vorhanden ist, müssen
nur die Schritte 1, 4 und 5 ausgeführt werden [Sta+18]. Der erste Schritt
beim Parsen des Dokuments ist das Unterteilen dieses in minimal umge-
bende Rechtecke, die Textzeilen oder Textblöcke enthalten [Sta+18]. Jeder
identifizierte Textblock wird von einem Nutzer oder einem ML-Modell gela-
belt, mögliche Label sind Überschrift, Autoren, Haupttext usw. [Sta+18]. Das
Annotieren ist für den Nutzer durch ein proprietäres Tool möglich [Sta+18].
Es werden zwei verschiedene Arten von ML-Modellen verwendet. Einerseits
werden Modelle verwendet die unabhängig vom Layout des Dokuments Ob-
jekte wie Tabellen, Bilder usw. erkennen können, andererseits können für
ein Dokumentlayout spezifische Modelle erstellt werden [Sta+18]. Zur all-
gemeinen Objekterkennung in Dokumenten wird die YOLOv2-Architektur
genutzt [RF16; Sta+18]. Für das Erlernen von spezifischen Dokumentlayouts
wird der ML-Algorithmus Random Forest verwendet [Bre01; Sta+18]. Mit-
hilfe dieser beiden Techniken erreichen Staar u. a. ca. 99 % für Präzision und
Recall bei der Klassifizierung von Textblöcken in 5000 PDF-Dateien [Sta+18].
Im Hinblick auf das Strukturieren von Informationen für einen Chatbot kön-
nen Textblöcke als Fragen oder Antworten klassifiziert werden.

Die Arbeit von Staar u. a. zeigt, dass die Nutzung von Computer Vision
und Objekterkennung gute Ergebnisse für PDF-Dateien erzielen. Eine Eva-
luation für Webseiten gibt es in der Arbeit nicht.
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Der Corpus Conversion Service kann unter dem Namen Smart Document Un-
derstanding in Verbindung mit der IBM Chatbot Plattform Watson Assistant
genutzt werden [Sma]. Dazu muss ein sogenannter Search Skill angelegt wer-
den, der extrahierte Dokumente in einer Datenbank durchsuchbar macht
[Sea]. Die Wissensbasis der Dokumente ist der Watson Discovery Service, der
Suchanfragen in natürlicher Sprache verarbeiten kann [Sea]. Zusätzlich zu
dieser Möglichkeit bietet Watson Discovery beispielsweise auch einen Web-
crawler an, welcher Text oder FAQs von Webseiten extrahieren kann [Tim].
Implementierungsdetails über den Webcrawler und dessen Frage-Antwort-
Extraktion sind nicht veröffentlicht.

Das Unternehmen Google bietet als Teil ihrer Chatbotplattform Dialogflow
auch eine Frage-Antwort-Extraktion von Webseiten an, um eine Wissensba-
sis für einen Chatbot aufzubauen [Goof].

In der Arbeit von Rashid, Jamour und Hristidis wird ein Framework
zum Extrahieren von FAQs aus dem Web vorgeschlagen [RJH21]. Zur Frage-
Antwort-Extraktion wird ein Algorithmus verwendet, der Fragen und Ant-
worten anhand häufig genutzter HTML-Tags extrahiert [RJH21, S. 1520]. Der
Algorithmus konnte auf 71 von 100 getesteten Webseiten Frage-Antwort-
Paare erfolgreich extrahieren [RJH21, S. 1523]. Die Autoren nutzen außer-
dem noch weitere Schritte, um Frage-Antwort-Paare mit hoher Qualität zu
erhalten [RJH21, S. 1519-1521]:

1. FAQ-Webseiten-Erkennung

2. Unterscheidung in generelle oder spezifische Fragen

3. Unterscheidung in eigenständige oder unvollständige Fragen

4. Erkennung von doppelten Fragen

Die Arbeit von Rashid, Jamour und Hristidis zeigt, dass das Extrahieren
von strukturierten Frage-Antwort-Paaren aus dem Web in mehreren Schrit-
ten in einer Pipeline ausgeführt werden kann. Die Autoren haben allerdings
für die Frage-Antwort-Extraktion keinen Datensatz veröffentlicht, für andere
Aufgaben sind Datensätze veröffentlicht [RJH21].

Zusammenfassend kann beobachtet werden, dass Produkte wie Google
Dialogflow, IBM Watson und Microsoft QnAMaker Frage-Antwort-Extraktion
von Webseiten für ihre Chatbotplattformen anbieten [Tim; Agr+20; Goof].
Bei IBM Watson und Microsoft QnAMaker werden die Webseiten als Doku-
mente in Datenbanken gespeichert mittels Softwarelösungen wie Microsoft
Azure Search Index oder IBM Watson Discovery [Sea; Agr+20].

Nach der Unterteilung von Webcrawling Methoden von Nigam und Bis-
was sind die am häufigsten genutzten Methoden ML-Methoden, die ent-
weder die DOM-Baumstruktur [Lin+20; JR05] nutzen oder ML-Methoden
die Computer Vision verwenden [Agr+20; Sta+18; Sma; Dal21; NB21]. Die
Arbeiten und Produkte, die ML-Methoden nutzen und in diesem Kapitel
betrachtet wurden, sind proprietär bzw. ohne Programmcode veröffentlicht.
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Für die Extraktion von inhaltlich relevantem Text oder Frage-Antwort-
Paaren werden zudem Heuristiken genutzt (DOM-Baum Parsing). Ein Vor-
teil dieser Methoden ist, dass die Extraktion vollautomatisierbar ist [RJH21;
JR05; Jus; Pom11; Bar21]. Im Vergleich zu ML-Methoden müssen keine Da-
tensätze zum Trainieren von Modellen erstellt werden.

Außerdem gibt es Methoden für Endnutzer ohne Programmcode Web-
crawler zu erstellen, die sogenannte Wrapper Induction, die auch zur DOM-
Baum Parsing Methode zugeordnet werden kann [KWD97; KLJ21].

Die Nachfolgende Tabelle 3.1 fasst die verschiedenen Ansätze zusammen
und bewertet sie hinsichtlich der Wiederverwendbarkeit für das SMEBT Pro-
jekt zur Extraktion von Informationen aus dem Web für Chatbots:
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Zusammenfassung Webcrawling
Kategorie

Software Verfüg-
barkeit

Referenzen Verwendbarkeit

Generische Textextrakti-
on von Webseiten

DOM Tree
Parsing (Heuris-
tiken)

quelloffen [Jus; Pom11] Verwendbar in
Verbindung mit
einem Webcraw-
ler.

Generische Textextrakti-
on von Webseiten

DOM Tree
Parsing (Heuris-
tiken)

quelloffen [Bar21] Verwendbar in
Verbindung mit
einem Webcraw-
ler.

Wrapper Induction
durch Nutzereingaben
zum Web Scraping

DOM Tree
Parsing (Heuris-
tiken)

quelloffen [KLJ21] Webbrowser-
Plugin vorhan-
den

Mögliche Frage-Antwort-
Extraktion durch Anno-
tieren von Webseiten

ML-basiert
(DOM)

Nur Methode [Lin+20] Keine Imple-
mentierung
vorhanden

Frage-Antwort-
Extraktion von Websei-
ten und Beantwortung
von Nutzerfragen mit-
hilfe der extrahierten
Frage-Antwort-Paare

DOM Tree
Parsing (Heu-
ristiken und
ML-basiert)

Methode wird
beschrieben

[JR05] Keine Imple-
mentierung
vorhanden

Strukturierte Datenex-
traktion von Webforen
mithilfe von Computer
Vision

ML-basiert Methode be-
schrieben

[Dal21] Keine Imple-
mentierung
vorhanden

QnAMaker bietet ei-
ne generische Frage-
Antwort-Extraktion
für Dokumente wie
Webseiten

Algorithmen
und ML-basiert
(vermutlich
Computer Vi-
sion basiert,
keine Details
veröffentlicht)

proprietär [Agr+20] Implementierung
proprietär

Generische Textextrak-
tion von Dokumenten
(auch Webseiten), Un-
terteilung der Texte in
Kategorien wie Über-
schrift, Haupttext usw.
anhand visueller Darstel-
lung

ML-basiert
(Computer
Vision)

proprietär [Sta+18] Implementierung
proprietär

Frage-Antwort-
Extraktion mithilfe
eines Webcrawlers

Unbekannt proprietär [Sma; Sea; Tim] Implementierung
proprietär

Frage-Antwort-
Extraktion für Webseiten

Unbekannt proprietär [Goof] Implementierung
proprietär

FAQ Extraktions Frame-
work mit Erkennung von
FAQ-Webseiten, Frage-
Antwort-Extraktion und
weiteren Komponenten

DOM Tree
Parsing (Heuris-
tiken)

Methode wird
beschrieben,
keine Software

[RJH21] Implementierung
proprietär

Tabelle 3.1: Zusammenfassung der State-Of-The-Art Arbeiten zur Webinformations-
extraktion.
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3.2 fragengenerierung

Bei der Fragengenerierung geht es darum aus einer Eingabe relevante Fra-
gen zu erzeugen. Im Fall dieser Arbeit wird ausschließlich Text in natürlicher
Sprache als Eingabe betrachtet. Andere Möglichkeiten für Eingaben wären
beispielsweise Datenbanken oder Bilder [Zha+21, S. 2].

Als Suchbegriffe wurden „Question generation“ und „Question generati-
on german“ in den angegebenen Literaturdatenbanken verwendet. Es konn-
ten neuronale und regelbasierte Ansätze gefunden werden, allerdings nut-
zen die meisten gefundenen Ansätze der letzten Jahre neuronale Methoden.

Die Ansätze unterscheiden sich auch bei der Verwendung der sprachli-
chen Einheit, es werden entweder einzelne deskriptive Sätze oder Absätze
als Eingabe verwendet.

Die Arbeit von Zhang u. a. [Zha+21] gibt einen Überblick über das For-
schungsfeld der Fragengenerierung. In dieser Arbeit werden potentielle An-
sätze verfolgt, die reproduziert werden können zum Training eines eigenen
neuronalen Modells in deutscher Sprache.

Eine Aufgabe, die in Verbindung mit der Fragengenerierung steht, ist die
Fragenbeantwortung (engl. Question Answering, kurz QA) [Zha+21, S. 3].
Dabei wird versucht, aus einem Text und einer Frage über den Text eine
passende Antwortpassage zu erhalten [Zha+21, S. 3]. Einige Ansätze kehren
diesen Ansatz zur Fragengenerierung um, indem ein Text mit einer markier-
ten Antwort zu einer Frage umgewandelt wird (engl. answer-aware question
generation) [Zha+21, S. 3].

Zhang u. a. stellen bei der Aufgabe der Fragengenerierung folgende Ta-
xonomie fest (Abbildung 3.1) [Zha+21, S. 5]: Die Taxonomie zeigt mögliche

Abbildung 3.1: Taxonomie der Fragengenerierung nach Zhang u. a. [Zha+21, S. 5].
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sprachliche Einheiten für Eingabetexte (auch Kontexte genannt), mögliche
Arten zur Berücksichtigung gegebener Antworten und mögliche Arten von
generierten Fragen [Zha+21, S. 5].

Bezüglich der Ansätze zur Fragengenerierung wird zwischen regelbasier-
ten und neuronalen Methoden unterschieden. Ein Beispiel für eine regelba-
sierte Methode in englischer Sprache ist die Arbeit von Heilman und Smith.
Die Autoren nutzen manuell erstellte Regeln, um deklarative Sätze in Fragen
umzuwandeln [HS10]. Diese Regeln ändern unter anderem den Satzbau,
z. B. durch Subjekt-Hilfsverb-Umkehrung, um eine Frage zu erzeugen [HS10].
Die Autoren nutzen zudem ein statistisches Modell, um Fragen zu klassifi-
zieren in akzeptabel und nicht-akzeptabel [HS10]. Heilman und Smith wer-
ten die Performanz für die Fragengenerierung mithilfe von drei Korpussen
aus. Die Testdatensätze die mit diesen Korpussen erstellt wurden haben zu-
sammen eine Größe von 428 Fragen [HS10]. Die Fragen wurden von 14 eng-
lischsprachigen Studenten ausgewertet und 27.3 % der Fragen wurden als
akzeptabel bewertet nach den Kriterien die in der Arbeit festgelegt wurden
[HS10]. Nach dem Sortieren der Fragen durch das erstellte statistische Mo-
dell geben die Autoren außerdem eine Akzeptanz von 52.3 % für die Top
20% der Fragen an [HS10].

Für die deutsche Sprache gibt es ebenfalls einen regelbasierten Ansatz
zur Fragengenerierung, in der Arbeit von Kolditz. Ähnlich dem Vorgehen
von Heilman und Smith nutzt Kolditz manuell erstellte Regeln, um Sätze
zu Fragen umzuwandeln [Kol15]. Kolditz nennt außerdem Probleme bei der
Fragengenerierung, die speziell in der deutschen Sprache auftreten [Kol15, S.
19 - 21]. Kolditz evaluiert seinen Ansatz mit 150 generierten Fragen, die nach
einer Skala evaluiert werden, dabei wurde festgestellt, dass 44 % der Fragen
den höchsten Score erreichen, der bedeutet, dass eine Frage interessant und
nicht zu komplex ist [Kol15].

Die regelbasierten Ansätze von Heilman und Smith und Kolditz nutzen
unter anderem NLP Methoden wie POS-Tagging, Lemmatisierung usw., um
aus Sätzen Fragen zu generieren [HS10; Kol15]. Im Gegensatz dazu stehen
neuronale Ansätze, die im wesentlichen ohne die genannten NLP Methoden
Fragen generieren können.

Aufbauend auf der Arbeit von Kolditz erstellen De Kuthy u. a. einen Da-
tensatz mit generierten Fragen für einen Satz und eine Antwort [DK+20].
Die Autoren nutzen ein RNN mit LSTM-Zellen als Sequenz-Zu-Sequenz-
Modell [DK+20]. Als Eingabe werden Satz und Antwort genutzt und beide
Texte mit POS-Tags erweitert [DK+20]. Die Autoren trainierten verschiede-
ne Modelle mit einem Trainingsdatensatz von jeweils 150.000 und 400.000

Beispielen [DK+20]. Dabei wurde der regelbasierte Ansatz mit dem Modell,
das mit 400.000 Beispielen trainiert wurde, in einer manuellen Auswertung
von 500 Fragen übertroffen mit einer Anzahl von 52 % grammatikalisch kor-
rekter und beantwortbarer Fragen [DK+20]. Der generierte Datensatz von
De Kuthy u. a. wurde nicht veröffentlicht.

Fragengenerierung für die englische Sprache nutzt in den letzten Jahren
vortrainierte Modelle die eine Transformer-Architektur verwenden. Dabei
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wird Transferlernen genutzt, also das Nachtrainieren (engl. Finetuning) be-
reits vortrainierter Sprachmodelle, für eine spezifische Aufgabe.

In der Arbeit von Lopez u. a. wird das GPT-2 Sprachmodell [Rad+19] ge-
nutzt für ein Finetuning für die Aufgabe der Fragegenerierung und den Da-
tensatz Stanford Question Answering Dataset (SQuAD) [Raj+16]. Der SQuAD-
Datensatz wird genauer in Kapitel 3.2 beschrieben. Die Absätze und Fragen
werden zum Finetuning genutzt [Lop+20]. Lopez u. a. nutzen verschiedene
Formate, um den Trainingsdatensatz für die Fragengenerierung zu transfor-
mieren: Es werden drei verschiedene Trennzeichen genutzt, um den Kontext
von Fragen zu trennen (Bezeichnung: String) [Lop+20]:

• ARTIFICIAL: [SEP]

• NATURAL-QUESTION: Question:

• NATURAL-NUMBER: 1.

Dazu werden die vorhanden Fragen zu einem Kontext in zwei verschiedenen
Formaten angehängt, wie in Abbildung 3.2 zu sehen [Lop+20]. Entweder
werden alle Fragen mit Trennzeichen an den Kontext angehängt oder es
wird pro Frage ein Kontext-Frage-Paar erstellt.

Abbildung 3.2: Datentransformation des SQuAD Formats [Raj+16] zur Fragengene-
rierung von GPT-2 nach Lopez u. a. [Lop+20]

Es wird außerdem betrachtet, wie sich die Markierung der Antwort in ei-
nem Kontext (engl. answer-awareness) auf die Performanz des Modells aus-
wirkt in den Metriken BLEU-1 bis BLEU-4, Meteor und ROUGE-L [Lop+20].
Allerdings zeigt das Experiment von Lopez u. a. das dieses Vorgehen die
Performanz der genannten Metriken nicht verbessert [Lop+20].

In der Arbeit von Chan und Fan wird ebenfalls ein vortrainiertes Transformer-
basiertes Sprachmodell verwendet (BERT), um Fragen zu generieren [CF19].
Die Autoren nutzen verschiedene Aufteilungen des SQuAD-Datensatzes
[Raj+16] zum Finetuning [CF19]. Außerdem wird das Modell angepasst und
ein weiteres Ausgabelayer angehängt [CF19]. Es werden drei verschiedene
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Ansätze mit dem vortrainierten BERT-Modell getestet, die sich anhand der
Eingabesequenz unterscheiden [CF19]. In allen drei Ansätzen wird die Mar-
kierung der Antwortsequenz genutzt [CF19]. Der erste Ansatz BERT-QG
nutzt Kontext und Antwort als Eingabe, um die Frage zu generieren [CF19].
Da dieses Vorgehen allerdings in schlechten Werten für automatisch gemes-
sene Metriken BLEU-1 bis BLEU-4 sowie METEOR und ROGUE-L resultiert,
wurden zwei rekurrente Vorgehen genutzt BERT-SQG und BERT-HLSQG
[CF19]. BERT-SQG nutzt eine sequentielle Fragengenerierung, wobei die Fra-
ge Wort für Wort generiert wird und die Generierung gestoppt wird, wenn
das BERT-Modell einen speziellen Token ([SEP]) vorhersagt [CF19].

Der Ansatz BERT-HLSQG ändert wiederum die Formatierung der Trai-
ningsdaten, wobei die Antwort nun im Kontext mit speziellen Token ([HL])
markiert wird, anstatt zusätzlich nach dem Kontext [CF19]. Dieses Vorge-
hen führt zu minimalen Verbesserungen bei den automatisch gemessenen
Metriken [CF19].

SQG HLSQG

The Super Bowl 50 was played at
Santa Clara, California. [SEP] Santa
Clara, California. [SEP] [MASK]

The Super Bowl 50 was played
at [HL]Santa Clara, California.[HL]
[SEP] [MASK]

Tabelle 3.2: Unterschied BERT-SQG und BERT-HLSQG.

In der Arbeit von Klein und Nabi wird GTP-2 [Rad+19] in Verbindung mit
BERT [Dev+18] genutzt, um Fragen in englischer Sprache zu generieren, mit-
hilfe von markierten Antworten [KN19]. Die Autoren nutzen den SQuAD-
Datensatz [Raj+16], um das GPT-2 und BERT Modell zu trainieren [KN19].
Der Trainingsprozess wird dadurch abgewandelt, dass ein BERT Modell für
die Aufgabe der Fragenbeantwortung zusätzlich verwendet wird, um die
Trainingsergebnisse der Fragengenerierung zu verbessern [KN19].

Die Arbeit von Alberti u. a. nutzt ebenfalls Fragengenerierung, um Frage-
Antwort-Datensätze zu erstellen. Dafür werden Modelle für die Aufgabe
der Fragegenerierung und Fragenbeantwortung verwendet [Alb+19]. Als
Sprachmodell werden vortrainierte BERT Modelle [Dev+18] genutzt und als
Datensätze SQuAD2 [RJL18] und Natural Questions (NQ) [Kwi+19] [Alb+19].
Der Ansatz zur Fragengenerierung nutzt ebenfalls die Markierung der Ant-
wort im Kontext zur Generierung einer Frage [Alb+19].

Um FAQs aus einer Wissensbasis abzufragen, nutzen Mass u. a. ebenfalls
ein GPT-2 Modell, um Fragen aus einer Antwort zu generieren [Mas+20].
Die Autoren nutzen diese Technik, um Fragen zu paraphrasieren, indem sie
dem Modell eine Antwort als Eingabe übergeben [Mas+20, S. 809]. Genauere
Angaben zum genutzten Datensatz und Vorgehen des Modells fehlen aller-
dings, da der Fokus auf dem Abfragen von Frage-Antwort-Paaren durch
zwei BERT Modelle liegt [Mas+20, S. 809].

MixQG ist eine Arbeit von den Autoren Murakhovs’ka u. a., die sich eben-
falls mit der neuronalen Fragengenerierung für die englische Sprache be-
schäftigen [Mur+21]. In der Arbeit werden insgesamt neun Frage-Antwort-
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Datensätze genutzt, um Modelle zu trainieren [Mur+21]. Dabei werden die
Datensätze in verschiedene Antworttypen unterteilt [Mur+21]:

extraktiv Die Antwort ist eine Teilzeichenfolge aus dem Kontext

abstrakt Die Antwort ist in freier Form geschrieben und nicht notwendi-
gerweise im Kontext

ja-nein Die Antwort ist entweder mit ja oder nein zu beantwortet und
abhängig von Frage und Kontext

multiple-choice Es sind mehrere Antworten gegeben, aus welchen eine
Antwort ausgewählt wird abhängig von einer gegebenen Frage. Die
Antwort muss nicht im Kontext vorhanden sein

Es wird unter anderem der SQuAD-Datensatz genutzt, der nach der Ant-
wortklassifizierung von Murakhovs’ka u. a. extraktive Antworten enthält
[Raj+16; Mur+21]. Des Weiteren werden die vortrainierten Sprachmodelle T5

und BART genutzt, um Fragen zu generieren [Mur+21]. Die Autoren evalu-
ieren ihre Ergebnisse mit den automatischen Metriken BLEU, ROUGE, ME-
TEOR und BERTScore [Mur+21]. Der Programmcode dieser Arbeit wurde
auf Github veröffentlicht2.

In der Arbeit von Akyon u. a. wird ein multilinguales T5 (mT5) Transformer-
Modell trainiert, um die Aufgaben der Fragengenerierung mit Wissen der
Antwort, Fragenbeantwortung und Antwortextraktion zu bewältigen
[Aky+21]. Durch das Trainieren von mehreren Aufgaben ist auch eine Fra-
gengenerierung ohne Wissen der Antwort möglich [Aky+21]. Im Gegensatz
zu vorherigen Arbeiten, die diese Aufgaben für die englische Sprache um-
setzen, wird in dieser Arbeit für die türkische Sprache mithilfe des Frage-
Antwort-Datensatzes THQuAD, ein Modell trainiert [Aky+21; Soy+21]. Der
Programmcode dieser Arbeit wurde ebenfalls auf Github veröffentlicht3.

In der Arbeit von Grover u. a. wird ein T5-Modell mit dem SQuAD [Raj+16]
Datensatz trainiert, dabei ist der Ansatz ähnlich zu dem von Lopez u. a. die
Fragen nur aus einem Absatz zu generieren, ohne eine Antwort zu mar-
kieren [Gro+21]. Das Vorgehen von Grover u. a. ist auf Github verfügbar,
allerdings von einem anderen Autor [Pat20].

Tabelle 3.3 fasst die relevanten Arbeiten zusammen.

2 https://github.com/salesforce/QGen/tree/main/MixQG Letzter Aufruf 22.06.2022

3 https://github.com/obss/turkish-question-generation Letzter Aufruf 22.06.2022

https://github.com/salesforce/QGen/tree/main/MixQG
https://github.com/obss/turkish-question-generation
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Zusammenfassung Sprache Modell Fragen-
generierungs-
methode

Datensatz Methode Software Verfügbarkeit Wiss. Arbeit Evaluation

Deklarativsatz in Frage
umwandeln

Englisch - Syntax
Transforma-
tion

- regelbasiert Nur Methode [HS10] Manuell

Deklarativsatz in Frage
umwandeln

Deutsch - Syntax
Transforma-
tion

- regelbasiert Nur Methode [Kol15] Manuell

Fragengenerierung Englisch GPT-2 Mit und oh-
ne Antwort

SQuAD neuronal Nur Methode [Lop+20] BLEU 1-4,
ROUGE-L,
METEOR

Fragengenerierung mit
BERT basiertem Modell

Englisch BERT Mit Antwort SQuAD neuronal Nur Methode [CF19] BLEU 1-4,
ROUGE-L,
METEOR

Fragengenerierung und
Beantwortung

Englisch GPT-2, BERT Mit Antwort SQuAD neuronal / ML Nur Methode [KN19] BLEU 1-4, ROU-
GE

Frage-Antwort-Paar Ge-
nerierung mit BERT, um
Fragenbeantwortung zu
verbessern

Englisch BERT Mit Antwort SQuAD, Na-
tural Questi-
ons

neuronal Nur Methode [Alb+19] Nur QA wird
evaluiert

Fragengenerierung um
FAQ-Suche zu verbes-
sern

Englisch GPT-2 Ohne Ant-
wort

- neuronal Nur Methode [Mas+20] Nur QA wird
evaluiert

Fragengenerierung und
Beantwortung türkischer
Texte mit Text-zu-Text
Transformer

Türkisch mT5 Mit und oh-
ne Antwort

TQuADv1,
TQuADv2,
XQuAD

neuronal Github [Aky+21] BLEU 1-2,
ROUGE-L

Fragengenerierung mit
verschiedenen Antwort-
typen

Englisch T5, BART Mit Antwort 9 verschie-
dene in-
klusive
SQuAD

neuronal Github [Mur+21] BLEU, ROUGE-
1, -2, -L, METE-
OR, BERTScore

Fragengenerierung ohne
Antwort

Englisch T5 Ohne Ant-
wort

SQuAD neuronal Nur Methode [Gro+21] Beispiele

Fragengenerierung Englisch T5 Mit und oh-
ne Antwort

SQuAD neuronal Github [Pat20] BLEU-4,
ROUGE-L,
METEOR

Tabelle 3.3: Zusammenfassung verwandte Arbeiten zur Fragengenerierung.

Im Folgenden werden Datensätze beschrieben, die zur Fragengenerierung
aus einem Text verwendet werden können. Dabei sind alle genannten Da-
tensätze in erster Linie für die Aufgabe der Fragenbeantwortung bzw. des
Leseverständnisses (engl. reading comprehension) erstellt worden. Das liegt
daran, dass viel Forschung in diesem Bereich getätigt wird und die Perfor-
manz von Sprachmodellen unter anderem auch bei dieser Aufgabe gemes-
sen wird (Ein Beispiel ist SQuAD als Benchmark für das T5 Sprachmodell
[Raf+19, S. 7]).

Die Datensätze können in ein Format umgewandelt werden, das sich zum
Training eines vortrainierten Sprachmodells zur Fragengenerierung eignet.

Zuerst wird der englischsprachige SQuAD-Datensatz beschrieben, der von
bereits existierenden Fragengenerierungsmodellen in englischer Sprache ver-
wendet wird. Der SQuAD-Datensatz ist außerdem schematisches Vorbild für
die nachfolgenden Frage-Antwort-Datensätze in deutscher Sprache.

squad Die erste Version (1.0 bzw. 1.1) des Stanford Question Answering
Datensatzes (SQuAD) wurde im Oktober 2016 veröffentlicht und ist ein
oft genutzter Datensatz zum Trainieren von Modellen für die Aufgabe
der Fragenbeantwortung in englischer Sprache [Raj+16]. Der Datensatz
wurde von Crowdworkern erstellt und enthält 107.785 Frage-Antwort-
Paare für 536 Wikipedia-Artikel [Raj+16].

Eine neuere SQuAD Version (2.0) aus dem Jahre 2018 beinhaltet zu-
sätzlich ca. 50.000 Fragen, die nicht durch eine gegebene Textpassage
beantwortet werden können [RJL18]. Diese Fragen können allerdings
nicht für eine Fragengenerierung verwendet werden, weil angenom-
men wird, dass ein Modell immer Bezug auf einen geeigneten Textab-
schnitt in der Passage nehmen muss, um eine Frage zu generieren.
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Die SQuAD Daten sind im JSON-Format verfügbar und sind in folgen-
dem Schema vorhanden:

1 {

2 "data": [{

3 "title": "Titel",

4 "paragraphs": [{

5 "context": "Text",

6 "qas": [{

7 "question": "Frage",

8 "id": 1,

9 "answers": [{

10 "text": "Text",

11 "answer_start": 1,

12 }]

13 }]

14 }]

15 }]

16 }

Listing 1: SQuAD Datenschema

xquad Der XQuAD-Datensatz ist eine Teilmenge der SQuAD v1.1 Testda-
ten mit 240 Absätzen und 1.190 Frage-Antwort-Paaren in zehn Spra-
chen, unter anderem auch Deutsch [ARY19]. Die Frage-Antwort-Paare
wurden von professionellen Übersetzern angefertigt [ARY19].

germanquad Der Datensatz GermanQuAD wurde im April 2021 von der
Firma deepset GmbH veröffentlicht [MRP21]. Der Datensatz besteht
aus 13.722 Frage-Antwort-Paaren die im Format des SQuAD-Datensat-
zes (siehe Listing 1) vorliegen [MRP21]. Der Datensatz wurde von
Crowdworkern mit Fragen und Antworten annotiert und besteht aus
Absätzen von deutschsprachigen Wikipedia-Artikeln, die das Pendant
zu Wikipedia-Artikeln im SQuAD-Datensatz sind [MRP21].

mlqa Der MLQA Datensatz ist ein multilingualer Evaluierungsdatensatz
für die Aufgabe der Fragenbeantwortung [Lew+19]. Für die deutsche
Sprache beinhaltet der Datensatz ca. 5.000 Frage-Antwort-Paare
[Lew+19]. Die Autoren des Datensatzes haben außerdem den SQuAD-
Datensatz maschinell Übersetzt4 und diesen veröffentlicht, unter ande-
rem in die deutsche Sprache [Lew+19].

Die Datensätze GermanQuAD, XQuAD und MLQA wurden von Men-
schen erstellt oder übersetzt. Zusätzlich wurde bei der Arbeit des MLQA Da-
tensatzes ein maschinell Übersetzter SQuAD-Datensatz veröffentlicht, wel-
cher genutzt werden kann [Lew+19]. Allerdings ist die Qualität des Da-

4 https://github.com/facebookresearch/MLQA#translate-train-and-translate-test-
data Letzter Aufruf 20.06.2022

https://github.com/facebookresearch/MLQA#translate-train-and-translate-test-data
https://github.com/facebookresearch/MLQA#translate-train-and-translate-test-data
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tensatzes im Gegensatz zu den anderen genannten Datensätzen vermutlich
schlechter durch die maschinelle Übersetzung. Die Anzahl und Verteilung
der jeweiligen Frage-Antwort-Paare wird in Tabelle 3.4 genauer aufgezeigt.

Datensatz Aufteilung Training Test Evaluation Gesamt Referenz

SQuAD Training, Text 87.599

(89 %)
10.570

(11 %)
- 98.169 [Raj+16]

GermanQuAD Training, Test 11.518

(84 %)
2.204

(16 %)
- 13.722 [MRP21]

XQuAD Evaluation - - 1.190 1.190 [ARY19]

MLQA Evaluation - 512 4.517 5.029 [Lew+19]

Maschinell über-
setztes SQuAD
(MLQA)

Training, Test 80.069

(89 %)
9.927

(11 %)
- 89.996 [Lew+19]

Tabelle 3.4: Übersicht der Datensätze zur Fragengenerierung.

3.3 paraphrasierung

Paraphrasierung bzw. die Generierung von Paraphrasen ist eine weitere
Möglichkeit Trainingsdaten zur Intentionsklassifizierung zu erweitern. Ähn-
lich zur Fragengenerierung existieren Ansätze, die vortrainierte Sprachmo-
delle für diese Textgenerierungsaufgabe trainieren. Solche Ansätze sind
hauptsächlich auf den Plattformen Github [Git] und Huggingface [Wol+20]
auffindbar mit dem Suchbegriff „Paraphrase“. Zu den beliebtesten Projekten
für die Paraphrasierung, gemessen an Sternen (Lesezeichen von Nutzern)
des Projektes, gehören Parrot Paraphraser [Dam21], Paraphrase Generator with
T5 [Ali20], Paraphrase any question with T5 [Gol20]. Die Ansätze sind alle mit
neuronalen Modellen umgesetzt, wobei [Ali20; Gol20; Dam21] ein vortrai-
niertes T5-Modell nutzen [Raf+19].

In der Arbeit von Berro u. a. wird eine Pipeline zur automatischen Erwei-
terung von Chatbot Trainingsdaten vorgestellt [Ber+21]. Die Pipeline ist in
zwei Schritten organisiert: Zuerst werden Paraphrasen generiert, anschlie-
ßend werden mögliche Kandidaten für Paraphrasen automatisch gefiltert
mithilfe von weiteren trainierten Modellen wie dem Universal Sentence En-
coder (USE) [Chi+19; Ber+21]. Die Autoren nutzen in ihrer Pipeline verschie-
dene Techniken, um Paraphrasen zu erstellen [Ber+21]:

schwach überwacht (engl . weak supervision) Diese Techniken be-
schreiben Berro u. a. regelbasierte Techniken, bei welchen einzelne Wör-
ter (Verben und Nomen) mithilfe eines Synonym-Wörterbuchs wie
Wordnet [Mil95] ausgetauscht werden.

pivotübersetzung Bei dieser Methode werden Sätze in eine andere Spra-
che übersetzt (Pivotsprache) und wieder zurückübersetzt, um Para-
phrasierungen zu erhalten. Dieser Vorgang wird in anderen Arbeiten
auch Zurückübersetzung genannt [Cha20]. Es kann eine oder mehrere
Fremdsprachen als Pivotsprache genutzt werden für diese Methode.



3.3 paraphrasierung 51

Die Autoren schlagen auch das Nutzen von verschiedenen Überset-
zungsdiensten wie DeepL5 vor oder neuronale Übersetzungsmodellen
von Huggingface [Wol+20].

transformer modell Als dritte Methode schlagen die Autoren die Ver-
wendung des T5-Modells [Raf+19] vor, zur Generierung von Paraphra-
sen. Dabei werden Datensätze mit Satzpaaren genutzt. In der Arbeit
werden zu einem Finetuning Quora Fragenpaare [Quo] und ParaNMT
[WG18] verwendet. Als Vorbild zum Training wurde die Software von
[Gol20] verwendet.

In einem Blogeintrag von Chaudhary werden ähnlich zu den Methoden
der Pipeline von Berro u. a. Datenerweiterungsmethoden vorgeschlagen
[Cha20]. Chaudhary nennt unter anderem folgende Methoden für die Para-
phrasengenerierung [Cha20]:

lexikalischer austausch von wörtern Dieser Ansatz ähnelt der
schwach überwachten Methode von Berro u. a., wobei eine Ersetzung
von Wörtern durch einen Thesaurus oder Worteinbettungen möglich
ist [Cha20].

zurückübersetzung (engl . back translation) Dieser Ansatz ist der
gleiche wie bei der Pivotübersetzung in [Ber+21].

regelbasierte transformation eines satzes Chaudhary schlägt bei
diesem Ansatz vor, angelehnt an definierte Regeln, Sätze zu paraphra-
sieren. Dabei kann z. B. ein Satz mithilfe eines Dependency Parses
von einer aktiven Formulierung in eine passive Formulierung umge-
wandelt werden, ohne dabei die Bedeutung zu verlieren. Ein solches
Vorgehen wird in der Arbeit von Coulombe umgesetzt [Cou18].

generative methoden Dieser Ansatz ähnelt ebenfalls dem T5 Ansatz
von Berro u. a., wobei über T5 hinaus weitere vortrainierte Sprachmo-
delle verwendet werden können, wie beispielsweise GPT.

In der Arbeit von Thompson und Post wird ebenfalls neurale Übersetzung
genutzt, um Paraphrasen zu generieren [TP20]. Ein multilinguales neurona-
les Modell wird genutzt, welches mehrere Sprachen übersetzen kann und
dadurch zur Pivotübersetzung genutzt werden kann. Dieser Ansatz ist ähn-
lich zu [Ber+21], aber nur mit einem einzigen Modell. Das Modell der Arbeit
wurde auf Github veröffentlicht6 und es gibt bereits eine Implementierung,
welche für das Chatbotsystem Rasa7 veröffentlicht wurde. Es wird außer-
dem eine Methode genutzt, um zu verhindern, dass die Eingabe ähnlich
der Ausgabe ist, indem gleiche N-Gramme zwischen Ausgabe und Eingabe
schlechter Bewertet werden beim Dekodieren bzw. Generieren von Paraphra-
sen [TP20].

5 https://www.deepl.com/translator Letzter Aufruf 20.06.2022

6 https://github.com/thompsonb/prism Letzter Aufruf 20.06.2022

7 https://github.com/RasaHQ/paraphraser Letzter Aufruf 20.06.2022

https://www.deepl.com/translator
https://github.com/thompsonb/prism
https://github.com/RasaHQ/paraphraser
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In der Arbeit von Deng u. a. wurden verschiedene Ansätze betrachtet,
um Trainingsdaten zu erweitern [Den+22], wobei ähnlich zu [Ber+21] und
[Cha20] Austausch durch Wörterbücher oder Worteinbettungen (Word2Vec
[Mik+13]) verwendet wurden [Den+22, S. 191 - 192]. Außerdem nutzten die
Autoren auch Parrot [Dam21], um neue Trainingsdaten zu erzeugen [Den+22,
S. 192]. Deng u. a. kommen zum Schluss, dass die Verwendung von Parrot
am effektivsten sei für das Training besserer Klassifizierungen, da es ganze
Sätze paraphrasiert, anstatt nur Wörter auszutauschen [Den+22, S. 192].

Tabelle 3.5 zeigt zusammenfassend eine Übersicht über mögliche Metho-
den zur Paraphrasierung geben, die in den genannten Arbeiten vorgestellt
werden.

Zusammenfassung Sprache Modell Methode(n) Datensatz / Da-
tensätze

Quelle Wiss. Arbeit Evaluation

Parrot Paraphra-
ser

Englisch T5 Textgenerierung MSR Paraphra-
se, Google
PAWS, Pa-
raNMT, Quora
Fragenpaare

Github [Dam21] Intentklassifizierung
wird evaluiert mit
generierten Para-
phrasen

Paraphrase Gene-
rator

Englisch T5 Textgenerierung Google PAWS Github [Ali20] -

Paraphrase Gene-
rator

Englisch T5 Textgenerierung Quora Fragen-
paare

Github [Gol20] -

Pipeline zur Para-
phrasierung

Englisch T5 Textgenerierung,
Pivotüberset-
zung, Worter-
setzung durch
Synonyme

Quora Fragen-
paare, ParaNMT

Github [Ber+21] -

Methoden zur
Trainingsdate-
nerweiterung für
NLP

Englisch - Textgenerierung,
Pivotüberset-
zung, Worter-
setzung durch
Synonyme oder
Worteinbettun-
gen, Syntax
Transformation

- - [Cha20] -

Paraphrasierung
mit neuronalen
Übersetzungsmo-
dellen

Multilingual Eigenes
Transformer-
Modell

Pivotübersetzung - Github [TP20] BLEU, manuelle Eva-
luation (grammati-
kalisch, semantische
Ähnlichkeit)

Datenerweiterung
für NLP

Englisch - Wortersetzung
durch Synony-
me oder Wor-
teinbettungen,
Textgenerierung
(mit Parrot)

- - [Den+22] -

Tabelle 3.5: Zusammenfassung verwandte Arbeiten zur Paraphrasierung.

In Tabelle 3.6 werden relevante Datensätze zusammengefasst, die Para-
phrasen in Satzgröße als Beispiele beinhalten. Die meisten Datensätze sind
für die binäre Klassifizierungsaufgabe der Identifizierung von Paraphrasen
erstellt worden. Das bedeutet, die Datensätze enthalten Paraphrasen, die
keine sind. Diese Paraphrasen können anhand des Labels gefiltert werden,
sodass nur die korrekten Paraphrasen zum Training der Textgenerierung ge-
nutzt werden können. Dieses Vorgehen reduziert die Anzahl der Beispiele.
In der nachfolgenden Tabelle sind die Größen der Datensätze zur Paraphra-
sierungs aufgelistet, die Beispiele sind dabei nicht gefiltert, wie später im
Training der Textgenerierung.
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Datensatz Aufteilung Training Test Evaluation Gesamt Referenz

PAWS (Eng-
lisch)

Training, Test,
Evaluierung

91.786 8.677 8.000 108.463
(mit
Label)

[ZBH19]

PAWS-X
(Deutsch)

Training, Test,
Evaluierung

49.401 1.932 1.967 53.300
(mit
Label)

[Yan+19]

Quora Fragepaa-
re (Englisch)

Training über
400.000

- - 400.000 [Quo]

ParaNMT (Eng-
lisch)

- über 50

Mio.
- - 50 Mio. [WG18]

Microsoft Rese-
arch Paraphrase
Corpus (Eng-
lisch)

Training, Test 4.076 1.725 - 5.801 [DB05]

Tabelle 3.6: Übersicht der Datensätze mit Paraphrasen in Satzgröße.

Die Datensätze ParaNMT und PAWS wurden mithilfe der Methode der
Zurückübersetzung erstellt [WG18; ZBH19].

Der einzige vergleichbare Datensatz in deutscher Sprache (PAWS-X) ist
eine neuronal übersetzte Version der Trainingsdaten von PAWS [Yan+19].
Die Test- und Evaluierungsdaten sind professionell Übersetzte Versionen des
Datensatzes [Yan+19].



4
M E T H O D E N

In diesem Kapitel werden die getätigten Experimente vorgestellt, um festzu-
stellen, ob Trainingsdaten für Chatbots mit Textgenerierungsmethoden sinn-
voll erweitert oder erstellt werden können.

Anfangs wird beschrieben, wie Webtexte für eine manuelle Evaluation
extrahiert werden, unter Berücksichtigung der gefundenen Möglichkeiten
(Kapitel 3.1).

Danach werden Ansätze ausgewählt, die in den relevanten Arbeiten ver-
wendet werden (siehe Kapitel 3.2 und 3.3). Dabei wird darauf geachtet, dass
State-Of-The-Art Methoden der Textgenerierung verwendet werden.

4.1 extraktion von webtexten

Für die Fragengenerierung werden Texte in Absatzgröße benötigt. Um diese
durch Webseiten zu erhalten, wurden in Kapitel 3.1 verschiedene Möglich-
keiten gezeigt. Im Rahmen dieser Arbeit wird eine vollautomatische Lösung
genutzt. Der Grund dafür ist, dass die Lösungen die ein Annotieren der
Webseite erfordern ausschließlich proprietär sind. Außerdem ist unklar, ob
durch das Verwenden der proprietären Lösungen bessere Texte in Absatz-
größe extrahiert werden können.

Bezüglich der Extraktion von Frage-Antwort-Paaren wurde in Kapitel 3.1
festgestellt, dass Ansätze entweder proprietär [Agr+20; Tim; Goof] oder me-
thodisch beschrieben sind [JR05; RJH21].

Da Frage-Antwort-Paare direkt als Trainingsdaten in Chatbots verwendet
werden können, werden diese Ansätze ebenfalls nicht beim Experiment be-
rücksichtigt. Die Frage-Antwort-Paare können jedoch auch zur Textgenerie-
rung bzw. Trainingsdatenergänzung verwendet werden. Aus Fragen können
semantisch ähnliche Fragen erzeugt werden (Paraphrasierung) und aus Ant-
worten neue Fragen generiert werden (Fragengenerierung).

Dadurch, dass die meisten Ansätze aufgrund ihrer Verwendbarkeit entfal-
len werden die quelloffenen Bibliotheken Trafilatura und JusText im Experi-
ment getestet.

In Abbildung 4.1 werden Aufgaben und Artefakte des Webcrawlings in
einem Business Process Model Notation (BPMN) Diagramm1 dargestellt.

1 Eine Erklärung der verwendeten Symbole ist unter folgender URL zu finden https://
camunda.com/de/bpmn/bpmn-2-0-symbol-reference/ Letzter Aufruf 22.06.2022

https://camunda.com/de/bpmn/bpmn-2-0-symbol-reference/
https://camunda.com/de/bpmn/bpmn-2-0-symbol-reference/
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Abbildung 4.1: Textextraktion von Webseiten mit einem Webcrawler.

4.2 fragengenerierung

Bei der Fragengenerierung konnten in den relevanten Arbeiten regelbasierte
und neuronale Ansätze identifiziert werden (Kapitel 3.2). Aktuelle neurona-
le Ansätze nutzen Sprachmodelle, die eine Transformer-Architektur verwen-
den. Außerdem nutzen diese als Eingabe einen Text in Absatzgröße.

Im Rahmen dieser Arbeit wird überprüft, ob die Fragengenerierung auch
in der deutschen Sprache mit veröffentlichten Trainingsdaten möglich ist.

Dazu ist vor allem der veröffentlichte GermanQuAD [MRP21] Datensatz
zu erwähnen, da dieser im gleichen Format wie der oft verwendete englische
Datensatz SQuAD [Raj+16] ist und deshalb ebenfalls für die Fragengenerie-
rung verwendet werden kann. Ein Unterschied zwischen den Datensätzen
ist dabei die Beispielanzahl. Der GermanQuAD-Datensatz enthält ca 13.000

Frage-Antwort-Paare, während der SQuAD-Datensatz über 100.000 Paare
verfügt [MRP21; Raj+16] (siehe Tabelle 3.4).

Des Weiteren sind vortrainierte Sprachmodelle die mit deutschsprachigen
Daten trainiert wurden zu betrachten, da von diesen Sprachmodellen durch
das Transferlernen profitiert werden kann und so ein potentieller Datenman-
gel kompensiert werden kann.

Die generierten Fragen werden automatisch evaluiert durch Metriken, die
in anderen Arbeiten verwendet wurden (siehe Kapitel 2.3.3 und Kapitel 3.2).
Diese Metriken geben eine Auskunft darüber, wie viel Wortüberschneidun-
gen es zwischen den vorhergesagten Fragen und den Label Fragen gibt. Dar-
über hinaus ist eine manuelle Evaluierung sinnvoll, um die Qualität der
Fragen im Bezug auf die Verwendung in einem Szenario der Chatbotent-
wicklung beurteilen zu können und die Forschungsfrage zu beantworten.
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Es werden verschiedene Ansätze getestet, um die Aufgabe der Fragenge-
nerierung umzusetzen. Dabei stammen die Ansätze von relevanten Arbeiten
zur Fragengenerierung (Kapitel 3.2).

Zuerst wird die Fragengenerierung ohne Wissen der Antwort getestet, die
als Eingabe einen Absatz nutzt und als Ausgabe eine Sequenz von Fragen
generiert (wie in [Pat20; Gro+21; Lop+20]). Dadurch, dass bei der Fragenge-
nerierung ohne Wissen der Antwort keine Textstelle als Antwort markiert
wird, muss das Modell die relevante Textstelle selbst bestimmen.

Zusätzlich wird die Fragengenerierung mit Wissen der Antwort trainiert.
Die markierte Antwort ist in den Datensätzen vorgegeben, in einer echten
Anwendung muss allerdings die Antwort entweder manuell oder automa-
tisch ausgewählt werden. Zum Auswählen der Antwort aus einem Text in
Absatz oder Satzgröße gibt es verschiedene Möglichkeiten. Beispielsweise
kann ein Modell ausschließlich für die Antwortextraktion trainiert werden
(vgl. [Aky+21; Pat20]). Kolditz oder Patil schlagen zudem das Nutzen von
Satzgliedern wie Nominalphrasen als potentielle Antwort vor [Kol15, Kap.
4.1], [Pat20]. Im Fall dieses Experiments wird als Antwort eine benannte
Entität verwendet, dieser Ansatz wurde auch in der Arbeit von Patil vorge-
schlagen [Pat20].

4.3 paraphrasierung

Wenn Fragen oder Äußerungen bereits vorhanden sind, bietet die Paraphra-
sierung dieser Trainingsbeispiele einen einfachen Weg, um weitere Trainings-
daten zu erhalten.

Ähnlich der Fragengenerierung gibt es regelbasierte Ansätze, wie das Aus-
tauschen von Verben und Nomen durch Synonyme und neuronale Ansätze,
die Sprachmodelle mit Transformer-Architektur für diese Aufgabe trainieren
oder maschinelle Übersetzung nutzen (Kapitel 3.3).

Ein Datensatz zur Paraphrasenerkennung in deutscher Sprache ist der
PAWS-X-Datensatz [Yan+19], dieser kann für ein Finetuning verwendet wer-
den. Der deutschsprachige Anteil von PAWS-X enthält ca. 25.000 Satzpaare
[Yan+19].

Zur Paraphrasierung kann das gleiche Sprachmodell wie bei der Fragen-
generierung verwendet werden.

Auf eine Evaluierung des Austauschs der Synonyme wird verzichtet, da
diese Methode vor allem von den verwendeten Wörterbüchern abhängt, aus
welchen Synonyme bezogen werden. Für die deutsche Sprache gibt es da-
für das quelloffene Wörterbuch OpenThesaurus [Ope], aber auch lizensierte
Synonym-Wörterbücher wie GermaNet [HF97]. Dieser Ansatz verspricht al-
lerdings nur lexikalische Änderungen der Texte und keine Umstellung der
Worte in einem Satz.
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4.4 manuelle evaluierung

Um die Ergebnisse genauer im Bezug auf die Verwendbarkeit für Trainings-
daten von Chatbots einzuordnen, wird eine manuelle Evaluierung der Expe-
rimente benötigt. Hierzu wird im nachfolgenden ein Fragebogen vorgestellt,
der eine Stichprobe von generierten Fragen bewertet. Dabei sollen folgende
Fragen durch die manuelle Evaluation beantwortet werden:

1. Ist die Frage grammatikalisch korrekt?

2. Ist die Frage durch den gegebenen Textabschnitt beantwortbar?

3. Kann die Frage für einen Chatbot genutzt werden?

Bezüglich Letzterem, ob sich eine Frage für einen Chatbot eignet, werden
folgende Punkte berücksichtigt:

• Ist die Frage aus Sicht des Nutzers formuliert? (z. B. 1. Person Singular
„Kann ich . . . “)

• Werden potentiell relevante Informationen für die Zielgruppe der Web-
seite abgefragt? (z. B. Termine, Kontaktpersonen, nützliche Informatio-
nen usw.)

Das Gleiche gilt für die Generierung von Paraphrasen, dabei werden fol-
gende Punkte beachtet:

1. Ist der generierte Satz keine exakte Kopie?

2. Ist die Paraphrase grammatikalisch korrekt?

3. Bleibt die Bedeutung erhalten?

4. Werden andere Wörter verwendet? (lexikalische Änderungen)

5. Wird der Satzbau verändert? (syntaktische Änderungen)

4.5 zusammenfassung der methodik

Um die Forschungsfrage zu beantworten, ob Textgenerierung in Form von
Fragen- und Paraphrasengenerierung genutzt werden kann, werden Experi-
mente getätigt, welche durch automatische Metriken und manuelle Evalua-
tionen beurteilt werden.

Dabei werden zwei Prozesse durchlaufen, um die Forschungsfrage zu be-
antworten. Zum einen werden zwei Transformer-Modelle zur Textgenerie-
rung trainiert mit verschiedenen Datensätzen, die im Rahmen der Recherche
gefunden wurden. Zum anderen wird ein Webcrawler entwickelt, der Texte
in Absatzgröße von Webseiten extrahiert. Diese Absätze werden als Antwor-
ten verwendet, um daraus Fragen zu generieren. Die generierten Fragen
werden anschließend mit dem Absatz als Frage-Antwort-Paar zu Trainings-
daten für einen Chatbot zusammengefasst.
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Der Prozess des Finetunings eines Sprachmodells wird in Abbildung 4.2
durch ein BPMN Diagramm dargestellt. Im ersten Schritt muss ein passen-
des vortrainiertes Sprachmodell ausgewählt werden und passende Datensät-
ze für das zu lösende Textgenerierungsproblem. Wenn ein Sprachmodell aus-
gewählt wurde und Trainings-, Test-, und Evaluierungsdaten gewählt sind,
wird ein Modell für die Textgenerierungsaufgabe trainiert. Das trainierte
Modell kann durch eine automatische Evaluation ausgewertet werden mit
Textgenerierungsmetriken wie BLEU.

Abbildung 4.2: Finetuning eines Sprachmodells.

Die Abbildung 4.3 gibt einen Überblick über das gesamte Experiment in
Form eines BPMN Diagramms.

Das Experiment startet mit dem Finetuning eines vortrainierten Sprachmo-
dells für die Fragengenerierung und Paraphrasengenerierung in deutscher
Sprache. Des Weiteren werden Webtexte von ausgewählten Webseiten in ei-
ner Datenbank gespeichert. Wenn Webtexte in der Datenbank vorliegen und
ein trainiertes Modell zur Fragengenerierung und Paraphrasierung vorhan-
den ist, werden aus den Webtexten Fragen generiert. Die generierten Fra-
gen werden schließlich mit ihren korrespondierenden Eingaben ausgewertet
und es findet eine manuelle Auswahl der passenden Frage-Antwort-Paare
statt. Im Rahmen dieser Arbeit werden die generierten Fragen aus Webtexten
zusätzlich über einen Fragebogen evaluiert. In einem Anwendungsszenario
der Chatbotentwicklung würden unpassende Frage-Antwort-Paare verwor-
fen oder genutzt werden, abhängig von den Anwendungsfällen. Sind pas-
sende Frage-Antwort-Paare bestimmt, werden zusätzlich Paraphrasen der
Frage durch eine Paraphrasengenerierung erzeugt. Dieses Vorgehen ermög-
licht schließlich die Erstellung von Trainingsdaten für einen Chatbot durch
eine Webseite. Die finalen Trainingsdaten für den Chatbot bestehen aus Ant-
worten und mehreren unterschiedlichen Fragesätzen zu je einer Antwort.
Alle Fragesätze zu einer Antwort ergeben schließlich eine Intention.

Eine Limitierung dieses Ansatzes ist, dass nur Fragesätze automatisch
generiert werden können. Andere Satzarten sind möglich für eine Intenti-
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onsklassifizierung, allerdings im Rahmen eines Frage-Antwort-Chatbots un-
wahrscheinlich.

Abbildung 4.3: Aufbau des Experiments. Teilprozesse werden in den Abbildungen
4.1 und 4.2 dargestellt.
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E X P E R I M E N T

Im Folgenden Kapitel werden die getätigten Experimente beschrieben, die
zur Datenerweiterung für Trainingsdaten von Chatbots im Rahmen dieser
Arbeit getätigt wurden.

Zuerst werden Webseiten beschrieben, von welchen Texte mithilfe eines
Webcrawlers extrahiert werden.

Anschließend werden Datensätze in deutscher Sprache beschrieben, die
zum Training von neuronalen Modellen mit Transformer-Architektur ver-
wendet werden.

Danach wird die Auswahl und das Training von Modellen beschrieben,
die zur Textgenerierung und damit zur Bewältigung der Aufgaben dieser
Arbeit genutzt werden.

Schließlich wird die Konfiguration und die verwendeten Implementierun-
gen der Metriken beschrieben.

Der Programmcode aller Schritte ist der Arbeit beigelegt oder auf Github1

verfügbar. In den Kapiteln werden jeweils die Dateien bzw. Verzeichnisse
beschrieben, die Programmcode für den jeweiligen Schritt enthalten.

5.1 webcrawling zur manuellen evaluation

Um Textinformationen von Webseiten zu extrahieren, wurde ein Webcrawler
mit dem scrapy2 Framework entwickelt, der ausgehend von einer Startadres-
se weitere Unterseiten öffnet und herunterlädt. Die Webseiten werden da-
bei in ihrer HTML-Struktur heruntergeladen. Außerdem wird ein JavaScript
Renderingservice namens Splash3 genutzt, um dynamische Inhalte (JavaS-
cript) zu rendern, falls diese beim Initialisieren der Seite erstellt werden.

Moderne Webseiten nutzen JavaScript-Frameworks, die Inhalt erst nach
dem Rendern der Webseite anzeigen (vgl. Kapitel 2.5). Durch dieses Vor-
gehen können Daten berücksichtigt werden, die erst mit der Ausführung
des JavaScript-Codes in das DOM geladen werden. Eine Limitierung dieses
Ansatzes ist, dass keine Informationen berücksichtigt werden können, die
Nutzerinteraktion mit der Webseite erfordern.

Die beiden quelloffenen Bibliotheken Trafilatura und JusText wurden für
die Textextraktion getestet [Bar21; Jus]. Zum Test4 wurden Webseiten ver-
wendet, aus denen im Experiment Fragen generiert werden sollen. Mit der
Bibliothek JusText konnten dabei passende Textblöcke (z. B. keine Werbetex-

1 https://github.com/TiloMichel/textgen-for-chatbot-training-german Letzter Aufruf
22.06.2022

2 https://scrapy.org/ Letzter Aufruf 11.04.2022

3 https://github.com/scrapinghub/splash Letzter Aufruf 11.04.2022

4 Der Programmcode des manuellen Tests befindet sich im Ordner 0_webcrawler als Jupyter
Notebook mit dem Namen webpage_to_text_test.ipynb

https://github.com/TiloMichel/textgen-for-chatbot-training-german
https://scrapy.org/
https://github.com/scrapinghub/splash
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te) für eine Fragengenerierung extrahiert werden. Die Bibliothek Trafilatura
ignorierte beim Test Textblöcke, die relevant waren.

Eine Limitierung dieses Ansatzes ist, dass keine allgemeine Aussage ge-
troffen werden kann, wie gut die Textextraktion auf anderen Webseiten funk-
tioniert. Das liegt daran, dass der HTML-Code von Webseiten im allgemei-
nen sehr verschieden ist und von den verwendeten Technologien bei der
Erstellung abhängig.

Die Textextraktion ist ein zentraler Schritt, um eine Webseite in struktu-
rierte Daten für einen Chatbot umzuwandeln. Das bedeutet, je besser infor-
mative Texte von Webseiten automatisiert extrahiert werden können, desto
besser können in den darauffolgenden Schritten Fragen generiert werden.
Im Rahmen dieser Arbeit wird angenommen, dass alle extrahierten Texte
informativ sind.

In einer realen Anwendungen müssen die extrahierten Texte zusätzlich
gefiltert werden, nach den vorgegebenen Anwendungsfällen für einen infor-
mativen Chatbot. Bei der Filterung der Texte geht es darum, welche Informa-
tionen der Webseite potentiell von einem Nutzer abgefragt werden könnten.
Es ist unklar, ob dieses Problem automatisierbar ist.

Folgende Webseiten werden für eine Fragengenerierung aus Absätzen ver-
wendet:

kommunikations und medieninformatik (kmi) 5 Die Webseite der
KMI der Hochschule Darmstadt bietet Studiumsinteressierten Informa-
tionen über das Kommunikations und Medieninformatik Studium in
Form von Text und Videos, sowie weiterführende Links zu Webseiten
an der Hochschule Darmstadt, sowie einen Chatbot namens KIMI

robert-koch-institut (rki) 6 Das RKI bietet auf seiner Webseite Infor-
mationen rundum Gesundheit, Krankheiten, Forschung und Geschich-
te des RKIs. Besonders im Hinblick auf die COVID-19 Pandemie veröf-
fentlicht das RKI aktuelle Informationen auf ihrer Webseite.

deutsche gesellschaft für ernährung (dge) 7 Die DGE bietet auf
ihrer Webseite Informationen zu Veranstaltungen und Forschung zum
Thema Ernährung.

Bei der Extraktion der Textblöcke stellte sich heraus, dass unpassende Text-
blöcke extrahiert wurden in Form von Überschriften oder Fragen. Aus die-
sem Grund wurde mithilfe des Dependency Parsers von spaCy überprüft,
ob der Textblock mindestens einen Satz mit einem Subjekt, Prädikat bzw.
Verb oder Objekt enthält [Hon+20]. Textblöcke, für die diese Überprüfung
negativ war, wurden vor der Fragengenerierung herausgefiltert. Des Weite-
ren wurden Fragen herausgefiltert. Diese sind erkennbar an Fragezeichen,
am Satzende oder an Interrogativpronomen.

5 https://kmi.fbi.h-da.de/ Letzter Aufruf 12.04.2022

6 https://www.rki.de/DE/Home/homepage_node.html Letzter Aufruf 12.04.2022

7 https://www.dge.de/ Letzter Aufruf 12.04.2022

https://kmi.fbi.h-da.de/
https://www.rki.de/DE/Home/homepage_node.html
https://www.dge.de/
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Die Implementierung beider Filter wurde im Skript zur Fragengenerie-
rung umgesetzt (4_inference/question_generator.py) unter den Methoden-
namen __is_question und __contains_at_least_one_sentence der QuestionGene-
rator Klasse.

5.2 auswahl eines sprachmodells

Vortrainierte Sprachmodelle sind in verschiedenen Sprachen verfügbar. Eine
der größten Sammlungen vortrainierter Sprachmodelle unterhält das Unter-
nehmen huggingface, besonders für Modelle mit Transformer-Architektur
für NLP-Aufgaben [Wol+20]. In den verwandten Arbeiten (Kapitel 3.2) wer-
den vor allem Sequenz-zu-Sequenz Modelle wie T5 (Encoder-Decoder) ver-
wendet, aber auch Encoder (BERT) oder Decoder Modelle wie GPT-2. Mo-
delle die in englischer Sprache für die Aufgabe der Fragengenerierung oder
Paraphrasierung auf huggingface verfügbar sind, nutzen vor allem die T5

Architektur [Pat20; Dam21; Gol20].
Es existieren zwar vortrainierte BERT und GPT-2 Modelle auf huggingface

für die deutsche Sprache, allerdings benötigen diese zusätzliche Anpassun-
gen, um Text-zu-Text-Generierung zu ermöglichen (siehe Kapitel 2.2.4).

Die Wahl eines Modells fällt deshalb auf das multilinguale T5-Modell, da
dieses ohne größere Anpassungen durch das Text-zu-Text Framework trai-
niert werden kann und auch über Modelle mit höherer Parameteranzahl
verfügt [Raf+19; Xue+20].

Außerdem wurde das multilinguale T5-Modell im Vortraining mit 101

Sprachen trainiert, auch mit deutschsprachigen Daten vortrainiert (ca. 3.05

% der Daten des mT5 Trainingskorpus) [Xue+20, Tabelle 6].

5.3 fragengenerierung

In diesem Kapitel werden alle nötigen Schritte zum Training der Fragenge-
nerierung für ein Modell beschrieben. Zuerst wird beispielhaft der
GermanQuAD-Datensatz analysiert. Anschließend wird die Datensatzanpas-
sung beschrieben. Danach wird genauer auf das Training eingegangen und
welche Experimente getätigt wurden.

5.3.1 Auswahl und Exploration der Datensätze

Um das vortrainierte Sprachmodell für die Fragengenerierung zu trainie-
ren werden Datensätze in deutscher Sprache benötigt. In Kapitel 3.2 wur-
den vorhandene Datensätze bereits eingeführt. Alle Datensätze werden in
verschiedenen Kombinationen zur Fragengenerierung ohne Wissen der Ant-
wort genutzt. Im Folgenden wird der GermanQuAD-Datensatz analysiert,
um die Verteilung von Interrogativpronomen und Fragearten festzustellen
(siehe Kapitel 2.3.1).

Der GermanQuAD-Datensatz enthält vor allem Fragesätze, die als Ergän-
zungsfragen klassifiziert werden können (siehe Kapitel 2.3.1). Ja-Nein- oder
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Alternativfragen werden in dem Datensatz kaum berücksichtigt. Die Auto-
ren des
GermanQuAD-Datensatzes geben in ihrer Arbeit eine relative Verteilung
von Fragewörtern im Test Datensatz an, die in Abbildung 5.1 dargestellt
wird (Die Summe der relativen Anzahl im Paper [MRP21] ergeben 100.1
Prozent, weshalb die Daten im Diagramm leicht abweichen) [MRP21, Tabel-
le 2]:

Abbildung 5.1: Verteilung von Fragewörtern im GermanQuAD Testdatensatz nach
Möller, Risch und Pietsch [MRP21].

Da GermanQuAD zum Training eines Modells verwendet werden soll,
wird der Datensatz im Hinblick auf die vorhandenen Fragen genauer ana-
lysiert. Dazu werden die Fragen mithilfe eines POS-Taggers untersucht. Der
POS-Tagger ist in einer bereits trainierten spaCy Pipeline vorhanden
[Hon+20]. Als Tagset wird das Stuttgart-Tübigen-Tagset (STTS)8 genutzt [Stt].
Für Ergänzungsfragen sind die Interrogativpronomen von Interesse. Das
STTS hat für diese Art von Wörtern drei POS-Tags: attribuierendes Interro-
gativpronomen (PWAT), substituierendes Interrogativpronomen (PWS) und
adervbiales Interrogativpronomen (PWAV) [Stt]. Alle Fragen werden durch-
sucht und falls eines der drei möglichen Interrogativpronomenarten vorhan-
den ist, wird das Fragewort und die Interrogativpronomenart dokumentiert.

Der Trainingsdatensatz von GermanQuAD enthält 11.518 Fragen, einige
Fragen enthalten mehr als ein Interrogativpronomen Beispiel: „Von wo nach
wo wandern Zugvögel?“, weshalb die Anzahl der Interrogativpronomen auf
11.540 steigt [MRP21]. Es wurden bei der Analyse insgesamt 29 verschiede-
ne Interrogativpronomen gefunden, wobei die fünf häufigsten in Tabelle 5.1
dargestellt werden und die Anzahl der Fragen, in welchen keine Interroga-
tivprnomen erkannt wurden, am Ende aufgeführt werden.

8 https://homepage.ruhr-uni-bochum.de/stephen.berman/Korpuslinguistik/Tagsets-
STTS.html Letzter Aufruf 23.06.2022

https://homepage.ruhr-uni-bochum.de/stephen.berman/Korpuslinguistik/Tagsets-STTS.html
https://homepage.ruhr-uni-bochum.de/stephen.berman/Korpuslinguistik/Tagsets-STTS.html
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Fragewort Absolute Häufigkeit
(von 11.540)

Relative Häufigkeit (in
%)

Wie 2281 19.77

Welche 1934 16.76

Was 1822 15.79

Wann 1292 11.2

Wer 590 5.11

Unbekannt 132 1.14

Tabelle 5.1: Verteilung der Interrogativpronomen in den GermanQuAD Trainings-
daten.

Die fünf häufigsten Interrogativpronomen haben zusammen einen relati-
ven Anteil von 68,63 %.

Außerdem ist der Großteil der Fragen Ergänzungsfragen (ca. 98 %). Mit-
hilfe der spaCy Pipeline wurden die Fragen überprüft, ob sie mit einem
Fragezeichen enden und eine der drei POS-Tags für Interrogativpronomen
zugehörig sind.

98.6 % (11.362 Fragen) enthalten ein Interrogativpronomen und enden mit
einem Fragezeichen. 1.4 % (156) der Fragen fehlt ein Fragewort oder ein
Fragezeichen am Ende der Frage.

Von diesen Fragen haben 28 kein Fragezeichen am Ende des Satzes und
132 konnten durch den POS-Tagger nicht einem der Interrogativpronomen-
arten zugeordnet werden. Die Anzahl 156 kommt zustande, da bei einigen
Fragen beide Kriterien fehlen und nicht doppelt gezählt wird.

Schließlich können die Arten der Interrogativpronomen unterteilt werden.
Von 11.540 Fragewörtern gehören 5.049 (43.8 %) zum PWAV, 3.800 (32.9 %)
zum PWAT und 2.559 (22.2 %) zum PWS STTS-Tag. Für 132 (1.14 %) Fragen
konnte kein Interrogativpronomen gefunden werden.
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Abbildung 5.2: Verteilung von Fragewörter nach STTS-Tags im GermanQuAD Trai-
ningsdatensatz.

Der Testdatensatz enthält 2.204 Frage-Antwort-Paare und 28 verschiedene
Fragewörter [MRP21].

Fragewort Absolute Häufigkeit
(von 2217)

Relative Häufigkeit (in
%)

Was 448 20.2

Wie 398 17.95

Welche 252 11.37

Wann 249 11.2

Wer 207 9.34

Unbekannt 45 2.02

Tabelle 5.2: Verteilung der Interrogativpronomen in den GermanQuAD Testdaten.

Die fünf häufigsten Interrogativpronomen haben zusammen relativen An-
teil von 70.04 % an allen Fragewörtern der Testdaten.

Der Testdatensatz enthält 2.146 (97,4 %) Fragen nach den oben genannten
Kriterien (Fragezeichen und Fragewort). 58 (2.6 %) Fragen enthalten eine der
beiden oder beide Kriterien nicht.

Die Arten der Interrogativpronomen ergeben im Testdatensatz 930

(41.9 %) PWAV, 686 (30.9 %) PWS und 556 (25.1 %) zum PWAT STTS-Tag. Für
45 (2.03 %) Fragen konnte kein Interrogativpronomen gefunden werden.
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Abbildung 5.3: Verteilung von Fragewörtern nach STTS-Tags im GermanQuAD
Testdatensatz.

Durch die Analyse der Daten konnte festgestellt werden, dass der Groß-
teil der Fragen in Trainings- und Testdaten Ergänzungsfragen sind, da sie
Interrogativpronomen enthalten.

Des Weiteren kann festgestellt werden, dass wenige Fragen ohne Fragezei-
chen enden. Außerdem konnten in wenigen Fragen keine Interrogativpro-
nomen erkannt werden, das liegt unter anderem daran, dass diese Fragen
Ja-Nein-Fragen oder Alternativfragen sind bsp. „Ist USB mit Atari MINT
benutzbar?“ oder der POS-Tagger die Fragewörter nicht erkennen konnte.

Schließlich ist zu vermuten, dass ein Modell, das mit diesen Daten trai-
niert wird, vermutlich größtenteils Ergänzungsfragen generieren wird, da
der Datensatz zum großen Teil aus dieser Frageart besteht.

Die Auswertung des GermanQuAD-Datensatzes wurde mit einem Jupyter
Notebook umgesetzt, dass auch für die anderen deutschsprachigen Daten-
sätze im SQuAD Format genutzt werden kann. Es befindet sich im Ordner
1_data_preparation_and_exploration unter dem Namen
question_generation_dataset_statistics.ipynb.

5.3.2 Datenvorbereitung

Ein Datensatz zur Fragengenerierung muss zuerst für das Training vorver-
arbeitet werden.

Zur Verarbeitung der Trainingsdaten werden die Bibliotheken datasets
[Lho+21] von huggingface und pandas [tea20] genutzt.

Bei der Fragengenerierung ohne Wissen der Antwort werden aus dem ur-
sprünglichen Datensatz (siehe Datenformat von SQuAD Listing 1) die Absät-
ze und Fragen genutzt. Bei der Fragengenerierung mit Wissen der Antwort
werden zudem die Antworten genutzt und im Text markiert mit speziellen
Tokens („<hl>“, wobei hl für „highlight“ steht). Tabelle 5.3 zeigt Beispiele
nach dem Formatieren der Daten.
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Art der Fragengenerie-
rung

Eingabe Ausgabe

Ohne Wissen der Ant-
wort

Richard Stallman grün-
det das GNU-Projekt mit
dem Ziel, ein freies Be-
triebssystem zu erschaf-
fen.</s>

Was war Stallmanns
Ziel? <sep> Wer grün-
dete das GNU-Projekt?
</s>

Mit Wissen der Antwort Richard Stallman grün-
det das GNU-Projekt mit
dem Ziel, <hl>ein frei-
es Betriebssystem zu er-
schaffen<hl>.</s>

Was war Stallmanns
Ziel? </s>

Tabelle 5.3: Beispiele der Trainingsdaten zur Fragengenerierung.

Damit das Modell trainiert werden kann, müssen die Beispiele in Eingabe
und Ausgabe unterteilt werden und durch einen Tokenizer verarbeitet wer-
den. Die Tokens werden in Ids der Worteinbettungen des Modellvokabulars
umgewandelt (siehe Kapitel 2.2.6).

Im ersten Schritt wird Eingabe und Ausgabe definiert, im Beispiel der
Fragengenerierung ist die Eingabe ein Absatz und die Ausgabe verschiedene
Fragen zu diesem. Es wird eine Unterteilung von drei Datensätzen genutzt:
Trainings-, Test- und Evaluierungsdaten.

Trainingsdaten werden genutzt, um das vortrainierte Modell für die Auf-
gabe der Fragengenerierung zu trainieren (Finetuning).

Die Testdaten werden genutzt, um das Modell während des Trainings mit
Werten der Verlustfunktion zu evaluieren. Dieses Vorgehen hilft, um Over-
oder Underfitting zu vermeiden und festzustellen, ob das Model auf den
Testdaten generalisiert.

Die Evaluierungsdaten werden schließlich genutzt, um das fertig trainierte
Modell zu evaluieren, mit Metriken die für die jeweilige Aufgabe passend
sind.

Wenn die drei Datensätze festgelegt sind, müssen die Beispiele durch den
Tokenizer vorverarbeitet werden.

Außerdem benötigt das Modell Eingaben mit gleicher Tokenlänge, wes-
halb zu lange Eingaben abgeschnitten werden und zu kurze Eingaben auf-
gefüllt werden mit einem speziellen Auffülltoken (engl. padding token). Als
Eingabelänge wurden 1024 Tokens festgelegt, da diese Länge auch im mT5

Votraining verwendet wurde [Xue+20], das erlaubt Eingaben großer Absät-
ze. Als Ausgabelänge wurden 128 Tokens festgelegt, das entspricht ca. fünf
Fragesätzen.

Um das Abschneiden von Eingaben zu vermeiden, wird außerdem über-
prüft, ob Eingaben oder Ausgaben die vorher festgelegte Tokenlänge über-
schreiten. Falls ja, wurden diese Beispiele aus dem Datensatz entfernt. Die-
ses Vorgehen ist nötig, da unvollständige Eingaben oder Ausgaben potentiell
wichtige Informationen für das Training enthalten können, die sonst verlo-
ren gehen könnten.
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Bei der Verwendung des Modells nach dem Training ist das Überprüfen
der Tokenlänge nicht nötig, da das mT5-Modell relative Positionseinbettun-
gen benutzt [Raf+19]. Das bedeutet, es können auch längere Texte an das
Modell übergeben werden oder das Modell kann längere Texte generieren,
als im Training erlernt wurden [T5m].

Beim Training werden allerdings feste Tokenlängen für Eingabe und Aus-
gabe benötigt, da die Hardware bei höheren Tokenlängen an ihre Grenzen
stößt, weil größere Eingabesequenzen bei der Transformer-Architektur spei-
cherineffizient sind [T5m].

Des Weiteren können bei T5 Prefixe für die Eingabe angegeben werden,
damit klar ist, welche Aufgabe das Modell ausführen soll, da ein Modell
auch für mehrere Aufgaben gleichzeitig trainiert werden kann. Beispielswei-
se kann der Prefix „generate question:“ verwendet werden, um zu zeigen,
dass eine Frage generiert werden soll.

Ein weiterer Punkt ist das Markieren des Endes einer Sequenz durch den
Ende-der-Sequenz-Token im Falle von T5 ist dieser „</s>“. Das hilft dem
Modell das Ende der Sequenzen beim Training zu erkennen.

Um die Tokenlänge bei der Erstellung des Datensatzes zu berücksichtigen,
wurden zwei Jupyter Notebooks erstellt. Die Überprüfung der Verteilung
der Eingabe- und Ausgabelängen (in Tokens) ist im Ordner
1_data_preparation_and_exploration als Jupyter Notebook hinterlegt unter dem
Namen check_dataset_examples_token_lengths.ipynb. Abbildung 5.4 zeigt die
Tokenlänge der Absätze im GermanQuAD Trainingsdatensatz. Die Erstel-
lung der Datensätze wurde mit dem Jupyter Notebook create_qg_dataset.ipynb
im gleichen Verzeichnis umgesetzt.

Abbildung 5.4: Verteilung der Tokenlänge von Absätzen (N = 2540) nach Anwen-
dung des mT5 Tokenizers auf den GermanQuAD Trainingsdaten.

5.3.3 Training der Fragengenerierung

Zum Training bietet die Bibliothek transformers der Firma huggingface in Py-
thon Schnittstellen an, die für ein Training genutzt werden können [Wol+20].
Im Wesentlichen muss dort das vortrainierte Modell inklusive Tokenizer ge-
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laden werden und die Hyperparameter angepasst werden für die jeweilige
Aufgabe. Mit dem verarbeiteten Datensatz kann schließlich ein Modell trai-
niert werden.

Da die Methoden nach dem Vorbild von Arbeiten aus Kapitel 3.2 genutzt
werden, wurden initial die Hyperparameter anderer Autoren wiederverwen-
det. Die folgenden Hyperparameter sind dabei von Bedeutung beim Trai-
ning eines Modells (siehe huggingface TrainerArguments [Tra; Hugc]):

batchgröße pro gerät Anzahl der Beispiele die parallel innerhalb ei-
nes Gerätes (z. B. GPU) augeführt werden.

gradientakkumulierungsschritte Anstatt die Beispiele nur verteilt
zu trainieren, können die Gradienten für mehrere Schritte gesammelt
werden, bevor das Netzwerk optimiert wird. Das ist notwendig, da
das Training der Transformermodelle speicherintensiv ist und bessere
Ergebnisse mit größerer Batchgröße erreicht werden können. Ein Nach-
teil dieses Ansatzes ist, dass das Training verlangsamt wird.

batchgröße Das Produkt aus Batchgröße pro Gerät, Gradientakkumulie-
rungsschritten und Anzahl der verwendeten Geräte. Die Batchgröße
bedeutet die Anzahl der Beispiele aus dem Datensatz, für welche die
Verlustfunktion berechnet werden, bevor das Netzwerk durch einen
Optimierungsalgorithmus angepasst wird.

epochen Die Anzahl der Durchläufe durch alle Trainingsbeispiele, um die
Gewichte im Netzwerk zu optimieren.

optimierungsalgorithmus Ein Optimierungsalgorithmus mit
welchem die Gewichte angepasst werden, um das Ergebnis der Verlust-
funktion zu optimieren. Die Bibliothek huggingface stellt für das Fine-
tuning von Transformer-Modellen die Algorithmen ADAMW [LH17]
und AdaFactor [SS18] zur Verfügung [Opt].

lernrate Die Rate mit der die Gewichte im neuronalen Netz angepasst
werden. Die Lernrate ist ein Parameter des Optimierungsalgorithmus.

seed Seedwert für das Training zum Zweck der Reproduzierbarkeit

Wie in Kapitel 5.2 angesprochen, wird das multilinguale T5-Modell ver-
wendet, um ein Training durchzuführen. Das Basismodell wurde ausgewählt,
da es mit den verfügbaren Ressourcen in einem Google Colaboratory9 Um-
feld trainiert werden kann.

Das Trainieren von Modellen ist mit dem Nutzen gleicher Datensätze und
dem verwenden gleicher Hyperparameter reproduzierbar. Diese sind im bei-
gelegten Repository als JSON-Dateien hinterlegt im Ordner 2_training/con-
figs. Das Trainingsskript run_text2text.py im Verzeichnis 2_training kann zum

9 Google Colaboratory ist eine Cloudlösung von Google, um Python Code im Browser auszu-
führen. Außerdem kann dadurch Hardware, die für das Trainieren von Modellen essentiell
ist genutzt werden, wie beispielsweise Grafikkarten. https://colab.research.google.com/
Letzer Aufruf 15.06.2022

https://colab.research.google.com/
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Training verwendet werden und ist eine angepasste Version des Trainings-
skriptes von Murakhovs’ka u. a. [Mur+21]. Ein Beispiel für die Ausführung
des Trainingsskripts wird im Jupyter Notebook mT5_training_text2text.ipynb
gezeigt.

Es werden verschiedene Strategien zum Training genutzt. Die Experimen-
te sind nach dem Schema M-Nummer benannt, die im Folgenden beschrie-
ben werden:

m-1 finetuning germanquad Initial wird das mT5-Modell mit dem
GermanQuAD-Datensatz [MRP21] trainiert. Als Trainings- und Test-
daten wurden die GermanQuAD Daten in ursprünglicher Aufteilung
verwendet (siehe Tabelle 3.4).

m-2 finetuning squad Das mT5-Modell wird mit dem
SQuAD-Datensatz trainiert und es wird versucht, Fragen in deutscher
Sprache zu generieren. Im Paper des mT5-Modells wird dieser An-
satz als cross-lingual-zero-shot-transfer beschrieben und konnte bei der
Fragenbeantwortung für die deutsche Sprache verwendet werden (vgl.
[Xue+20, Tabelle 10]). Die Hyperparameter des bereits trainierten Mo-
dells von Patil wurden getestet, um das Modell in der multilingualen
T5 Variante zu trainieren [Pat20].

m-3 finetuning übersetztes squad Die maschinell übersetzte Versi-
on von SQuAD aus der MLQA Arbeit [Lew+19] wurde zum Training
verwendet. Das dient dem Zweck, nachvollziehen zu können, wie gut
die maschinell übersetzten Daten bei einer Evaluierung abschneiden,
im Vergleich zu den Daten, die durch Crowdworker entstanden sind
(GermanQuAD und SQuAD).

m-4 transfer von squad modell Ein mT5-Modell wurde im ersten
Schritt mit den SQuAD Daten trainiert (M-2). Das trainierte SQuAD
Modell wurde im nächsten Schritt für ein weiteres Finetuning für Ger-
manQuAD verwendet. Dieser Ansatz wurde bei der Evaluation des
GermanQuAD-Datensatzes bei einem anderen Transformer-Modell ver-
wendet für die verwandte Aufgabe der Fragenbeantwortung und wird
Warm-Start genannt [MRP21, Kapitel 4.2].

m-5 transfer von übersetztem squad modell Der Ansatz von M-4
wurde umgesetzt, nur mit dem übersetzten SQuAD-Datensatz anstatt
dem englischsprachigen SQuAD (M-3).

m-6 kombination germanquad, squad Bei diesem Ansatz wurden die
Datensätze SQuAD und GermanQuAD kombiniert und das Modell
mit diesen trainiert.

m-7 kombination germanquad, übersetztes squad Der
gleiche Ansatz wie bei Modell M-6 wurde mit der übersetzten SQuAD
Version trainiert.
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m-8 multitask fragengenerierung In der Arbeit von Akyon u. a.
wird ein Multitask-Modell vorgestellt für die Aufgaben der Fragenge-
nerierung mit Wissen der Antwort, Fragenbeantwortung und Antwor-
textraktion [Aky+21]. Es wurde versucht, das Modell mit dem
GermanQuAD-Datensatz zu erstellen. Die Kombination aus Antwort-
extraktion und Fragengenerierung mit Wissen der Antwort ist dabei
ähnlich zur Fragengenerierung ohne Wissen der Antwort.

m-9 pipeline mit übersetzungsmodellen Die Pipeline wird in Kapi-
tel 5.3.4 beschrieben.

Beim Modell von Akyon u. a. wird in einem Multitask-Modell zusätz-
lich die Aufgabe der Extraktion von Antworten aus einem Absatz trainiert
[Aky+21]. In dieser Arbeit ist beim Testen aufgefallen, dass ein trainiertes
Modell die Antwortextraktion nicht nach dem Training mit dem
GermanQuAD-Datensatz umsetzen konnte. Deshalb wird auf eine Auswer-
tung des Experiments M-8 verzichtet [Aky+21].

Die Modelle werden mit automatischen Metriken verglichen, da eine ma-
nuelle Auswertung aller Modelle im Rahmen dieser Arbeit zu aufwändig
ist. Der Ansatz mit den höchsten automatisch gemessenen Werten in den
meisten Metriken wird schließlich mit Webtexten manuell ausgewertet.

Batchgröße pro Gerät und Gradientakkumulierungsschritte wurden beim
Training so gewählt, dass der Arbeitsspeicher der Grafikkarte (Video RAM)
voll ausgelastet wurde. Eine Batchgröße von 64 Beispielen pro Batch wur-
de bei jedem Modell für die Fragengenerierung ohne Wissen der Antwort
verwendet.

Zusätzlich wurde ein Modell für die Generierung unter Wissen der Ant-
wort trainiert:

m-10 fragengenerierung mit wissen der antwort germanquad

Nach dem Vorbild der Arbeiten, welche die Antwort im Kontext mar-
kieren, wurde ebenfalls ein Modell mit GermanQuAD trainiert. Da-
durch, dass bei diesem Ansatz mehr Trainingsbeispiele (Pro Absatz
wird eine Frage generiert anstatt mehrere Fragen) vorhanden sind,
wurde auf eine Kombination mit anderen Datensätzen verzichtet.

5.3.4 Pipeline mit Übersetzungsmodellen

Da die öffentlich verfügbaren Modelle zur Fragengenerierung bereits in eng-
lischer Sprache vorhanden sind, bietet sich eine Kombination von Überset-
zungsmodellen mit einem Modell zur Fragengenerierung für englische Spra-
che an.

Innerhalb des SMEBT-Projektes wird dazu eine Pipeline aus verschiede-
nen Transformer-Modellen genutzt:

1. Übersetzung Deutsch zu Englisch mit einem Übersetzungmodell10

10 https://huggingface.co/Helsinki-NLP/opus-mt-de-en Letzter Aufruf 15.06.2022

https://huggingface.co/Helsinki-NLP/opus-mt-de-en
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2. Fragengenerierung mit dem Fragengenerierungsmodell11 ohne Wissen
der Antwort von Patil [Pat20]

3. Übersetzung Englisch zu Deutsch mit dem T5-base Modell12 [Raf+19]

Die Pipeline wird beim Experiment komplett durchlaufen, um deutsch-
sprachige Fragen zu generieren.

5.3.5 Automatische Evaluation

Die Experimente werden zuerst mit automatischen Metriken aus Kapitel
2.3.3 verglichen. Als Vergleich der generierten Texte für die Fragengenerie-
rung ohne Wissen der Antwort zwischen Modelhypothese und Goldreferenz
werden BLEU-1 bis BLEU-4, ROUGE-L und METEOR verwendet, wie in ver-
wandten Arbeiten [Lop+20]. Beim Vergleich der generierten Texte für die
Fragengenerierung mit Wissen der Antwort werden zusätzlich die Metriken
BLEU und BERTScore erhoben, da diese in verwandten Arbeiten verwendet
wurden (siehe Kapitel 3.2). Tabelle 5.4 zeigt die verwendeten Implementie-
rung für die verschiedenen Metriken.

Metrik Vergleichsebene Wertebereich Implementierung Referenz

BLEU N-Gramme 0-100 SacreBLEU [Pos18]

ROUGE-L Längste ge-
meinsame
Teilsequenz

0-1 ROUGE-L hug-
ginface datasets
(Google Rese-
arch Github
Repository)

[Huga;
Good]

METEOR
1.5

Unigramme 0-1 Implementierung
der Autoren

[BL05;
DL14]

BertScore Kontexteinbet-
tungen der
Tokens

0-1 Implementierung
der Autoren

[Zha+19]

Tabelle 5.4: Implementierungen der verwendeten Metriken.

Als Evaluationsdatensatz wird der englischsprachige und deutschsprachi-
ge Anteil von XQuAD verwendet. XQuAD bietet sich an, da der Datemsatz
eine Teilmenge des SQuAD Testdatensatzes ist, welcher professionell in die
deutsche Sprache übersetzt wurde.

Als Alternative wurde der MLQA Datensatz betrachtet. Dieser scheint
aber für die Fragengenerierung ohne Wissen der Antwort weniger geeig-
net, da im Vergleich zu SQuAD bzw. XQuAD weniger Fragen pro Absatz
vorhanden sind. MLQA besitzt durchschnittlich ca. eine Frage pro Absatz
(4509 Absätze und 5029 Frage-Antwort-Paare) [Lew+19], während XQuAD
ca. fünf Fragen pro Absatz besitzt (240 Absätze und 1190 Frage-Antwort-
Paare) [ARY19]. GermanQuAD hat eine ähnliche Anzahl von Fragen pro
Absatz wie SQuAD und XQuAD (ca. fünf Fragen pro Absatz).

11 https://huggingface.co/valhalla/t5-base-e2e-qg Letzter Aufruf 15.06.2022

12 https://huggingface.co/t5-base Letzter Aufruf 15.06.2022

https://huggingface.co/valhalla/t5-base-e2e-qg
https://huggingface.co/t5-base
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Die Modellausgabe wird vor dem berechnen der Metriken nachbearbei-
tet, indem die künstlichen Trennzeichen (<sep>) aus dem generierten Text
entfernt werden bei der Fragengenerierung ohne Wissen der Antwort. Ein
Beispiel der Verwendung des Trennzeichens ist in Tabelle 5.3 zu finden.

Ein weiterer Punkt, der bei der Generierung der Texte relevant ist, sind
die Dekodierungsparameter, da diese die Ergebnisse der Evaluierung maß-
geblich beeinflussen. Die Dekodierungsparameter sind für die zwei Arten
der Fragengenerierung jeweils gleich für alle Modelle.

Die Modelle wurden mit einem Jupyter Notebook evaluiert. Das Notebook
befindet sich im Ordner 3_evaluation unter dem Namen
multiple_model_evaluation.ipynb. Im Notebook sind die jeweiligen Dekodie-
rungsparameter am Anfang des Notebooks angegeben, sie basieren auf der
Arbeit von Patil [Pat20]. Die Übersetzungspipeline wurde in einem sepera-
ten Notebook evaluiert, welches im gleichen Ordner vorliegt
(translation_pipeline_evaluation.ipynb). Es werden die gleichen Implementie-
rungen und Konfigurationen für die Metriken in beiden Notebooks genutzt.

Die Konfigurationen der Metriken befindet sich ebenfalls in besagten Ju-
pyter Notebooks. Es wurde darauf geachtet dass die Konfiguration passend
zur ausgewerteten Sprache ist (Englisch oder Deutsch).

Für die SacreBLEU Implementierung wird die Option lowercase aktiviert,
damit mehr Überschneidungen erkannt werden können.

Bei der ROUGE-L Metrik werden Umlaute angepasst, da der Tokenizer
Wörter mit Umlauten ansonsten aufteilt. Außerdem wird die Stammformbil-
dung durch einen Stemmer für die deutsche Sprache deaktiviert, da ein spe-
zifischer Stemmingalgorithmus für die englische Sprache verwendet wird.

Für METEOR und BERTScore wird die verwendete Sprache als Parameter
übergeben, um passende Konfigurationen zu nutzen.

Beim BERTScore wird zusätzlich die Option „Baseline Rescaling“ verwen-
det, damit Werte zwischen 0 und 1 liegen, anstatt im Wertebereich der Kosi-
nusähnlichkeit (-1 bis 1) [Zha+19].

Alle Ergebnisse werden mit weiteren Teilergebnissen im Ordner 3_evalua-
tion/results zur Verfügung gestellt.

5.3.6 Manuelle Evaluation

Die manuelle Evaluation wird mit dem Ansatz der Experimente zur Fra-
gengenerierung ohne Antwort umgesetzt, der die höchsten automatischen
Metriken auf dem XQuAD-Datensatz erzielt. Dazu liegt im Verzeichnis 4_in-
ference das Skript question_generator.py mit welchem Fragen generiert werden
können, wenn von einer Webseite Textblöcke heruntergeladen wurden mit
dem Webcrawler in Ordner 0_webcrawler. Außerdem muss ein vortrainiertes
Modell angegeben werden oder die Pipeline mit den Übersetzungsmodellen.

Das Skript produziert eine Tabellenkalkulationsblatt (Excel-Format) mit
den generierten Fragen und den dazugehörigen Textblöcken. Außerdem
können die Fragen des Fragebogens (Kapitel 4.4) in jeweils einer Spalte
durch den Gutachter binär klassifiziert werden.
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Unterstützend wurden die Fragen auf Rechtschreib- oder Grammatikfeh-
ler überprüft, mit der quelloffenen Bibliothek namens Languagetool13. Nach
gleichem Vorgehen können auch Fragen mit Wissen der Antwort generiert
werden.

5.4 training zur generierung von paraphrasen

Zur Paraphrasengenerierung wird ebenfalls ein mT5-Modell trainiert. Das
Training verläuft dabei gleich zu dem der Fragengenerierung aufgrund des
Text-zu-Text Frameworks des mT5-Modells. Lediglich Hyperparameter und
Datensatz müssen angepasst werden. Als Datensatz wird der deutschspra-
chige Anteil des PAWS-X-Datensatzes verwendet, der ursprünglich für die
Aufgabe der Paraphrasenidentifizierung entwickelt wurde. Dabei enthält
PAWS-X-Satzpaare, die binär Klassifiziert wurden, je nachdem ob ein Satz-
paar eine Paraphrase ist [Yan+19]. Satzpaare, die eine Paraphrase bilden,
werden zum Training des Modells genutzt. Dieser Ansatz folgt den Beispie-
len des T5-Modell-Trainings in englischer Sprache, allerdings haben Daten-
sätze im Englischen im Vergleich mehr Beispiele (siehe Kapitel 3.3).

Die Konfiguration zum Training kann im Ordner 2_training/configs/mt5-
paraphraser.json gefunden werden. Die Eingabe- und Ausgabelänge wurde
an den Datensatz angepasst, da hauptsächlich Satzpaare vorhanden sind
und diese kleiner sind als Absätze.

Ein weiterer Ansatz, um Paraphrasen zu generieren ist das Nutzen von
Modellen zur maschinellen Übersetzung als sogenannte Zurückübersetzung
(siehe Kapitel 3.3). Dieser Ansatz wird im Vergleich zum Ansatz mit einem
trainierten Modell ebenfalls getestet.

Um die Ähnlichkeit der generierten Sätze mit der Eingabe zu vergleichen,
wird zusätzlich ein multilinguales Universal Sentence Encoder Modell (kurz
USE) genutzt [Chi+19].

Die Ähnlichkeit der Vektoren wird dabei mit der Kosinusähnlichkeit (sie-
he Kapitel 2.2.2) der aus dem USE Modell erhaltenen Vektoren von Eingabe-
und Ausgabesatz berechnet. Es wird eine Implementierung der spaCy-Biblio-
thek genutzt, um den Vergleich zu automatisieren [Hon+20; Men20].

5.5 zusammenfassung der experimente

In den Experimenten wurden verschiedene Textgenerierungsansätze getes-
tet für die Aufgabe der Trainingsdatenergänzung von Chatbots. Der Fokus
wurde auf die Fragengenerierung ohne Wissen der Antwort gelegt, für die-
se Art von Textgenerierung wurden acht verschiedene Modelle trainiert, mit
verschiedenen Datensatzkombinationen.

Die Hyperparameter wurden dabei teilweise angepasst, alle Anpassun-
gen sind im Programmcode (2_training/configs) hinterlegt. Die Fragengene-
rierungsmodelle ohne Wissen der Antwort werden mit einer Übersetzung-

13 https://github.com/languagetool-org/languagetool Letzter Aufruf 25.06.2022

https://github.com/languagetool-org/languagetool
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pipeline verglichen, die ein bereits existierendes Modell nutzt und Überset-
zungsmodelle, um Fragen zu generieren.

Des Weiteren wurde ein Modell für die Fragengenerierung mit Wissen der
Antwort trainiert. Der Nachteil bei der Anwendung dieses Modells ist, dass
eine Strategie zur Antwortselektion ausgewählt werden muss.

Tabelle 5.5 zeigt die jeweiligen Experimente und die verwendeten Daten-
sätze zur Fragengenerierung.

Modell Trainingsdaten Testdaten

M-1 GermanQuAD Training GermanQuAD Test

M-2 SQuAD Training SQuAD Test

M-3 Übersetztes SQuAD Trai-
ning (MLQA)

Übersetztes SQuAD Test
(MLQA)

M-4 GermanQuAD Training GermanQuAD Test

M-5 GermanQuAD Training GermanQuAD Test

M-6 SQuAD Training, Ger-
manQuAD Training

SQuAD Test, German-
QuAD Test

M-7 Übersetztes SQuAD Trai-
ning (MLQA), German-
QuAD Training

Übersetztes SQuAD Test
(MLQA), GermanQuAD
Test

M-8 GermanQuAD Training GermanQuAD Test

M-10 GermanQuAD Training GermanQuAD Test

Tabelle 5.5: Aufteilung der Trainings- und Testdaten zum Modelltraining. Die Da-
tensätze werden in Tabelle 3.4 beschrieben.

Die Evaluierung der Fragengenerierung findet mit automatischen Metri-
ken (Kapitel 2.3.3) und manueller Evaluation statt (Kapitel 4.4).

Schließlich wurde ein Modell für die Paraphrasengenerierung trainiert mit
dem deutschsprachigen Anteil von PAWS-X [Yan+19]. Das trainierte Modell
wird mit Modellen zur Übersetzung verglichen, die eine Zurückübersetzung
von Deutsch zu Englisch zu Deutsch ausführen.

Die Paraphrasierung wird manuell evaluiert (siehe Kapitel 4.4).



6
E R G E B N I S S E

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Experimente vorgestellt. Es
wird in automatische Metriken und manuelle Evaluation unterteilt. Die ma-
nuelle Evaluation wurden im Rahmen dieser Arbeit vom Autor durchge-
führt und wird in Form mehrerer Tabellen als Excel-Datei zur Verfügung ge-
stellt. Die Zahlen der manuellen Auswertung geben einen ersten Überblick
darüber, wie die Textgenerierungsmodelle abschneiden. Um eine detaillier-
tere Auskunft über die Performanz der Systeme zu bekommen, sind aller-
dings mehr Gutachter und Beispiele nötig. Eine detaiiertere Auskunft soll in
zukünftigen Arbeiten umgesetzt werden. Die Dateien sind im Repository im
Ordner 4_inference/results hinterlegt.

6.1 fragengenerierung ohne wissen der antwort

Da das Fragengenerierungsmodell ohne Wissen der Antwort von Patil in
der Pipeline verwendet wird und ein Transfer ohne weiteres Training (engl.
zero-shot-cross-lingual-transfer) getestet wird, wurde initial Versucht, ein mT5-
Modell zu trainieren, das ähnliche automatische Metriken wie das Modell
von Patil erreicht. Dabei wurde ein mT5-Modell mit dem gleichen Vorgehen
wie in [Pat20] trainiert1 und die Lernrate und Epochenanzahl abgeändert.
Als Modell für Experiment M-2 wurde ein mT5-Modell mit einer Lernrate
von 7e-4 trainiert für 10 Epochen. Mit den Gewichten dieses Modells wurde
das Modell in Experiment M-4 trainiert.

Nachträglich wurden zwei weitere mT5-Modelle mit dem
SQuAD-Datensatz trainiert. Die Spalte Hyperparameteränderung gibt an, wel-
che Änderung vorgenommen wurden. Standardmäßig wurde eine Lernrate
(LR) von 1e-4 (0.0001) verwendet und für 20 Epochen trainiert. Dabei wurde
eine Batchsize von 64 verwendet und jeweils die base Versionen von T5 oder
mT5 genutzt.

1 Die Hyperparameter wurden unter folgendem Link gefunden https://wandb.ai/psuraj/
question-generation/runs/1d8gz248/overview Letzter Aufruf 23.06.2022

https://wandb.ai/psuraj/question-generation/runs/1d8gz248/overview
https://wandb.ai/psuraj/question-generation/runs/1d8gz248/overview
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Modell Hyper-
parameter-
änderung

BLEU-
Score

ROUGE-
L (f-
measure)

METEOR-
score

BERT
Score (f-
measure)

mT5 (M-2) LR 7e-4, 10

Epochen
7.17 0.2865 0.1034 0.2957

mT5 - 7.22 0.2884 0.1063 0.3063

mT5 LR 5e-4, 10

Epochen
7.44 0.2880 0.1061 0.2987

T5 [Pat20] - 13.59 0.3233 0.1413 0.3581

Tabelle 6.1: Ergebnis automatischen Evaluierung der Modelle mit englischsprachi-
gem Anteil des XQuAD-Datensatzes für die Fragengenerierung ohne
Wissen der Antwort.

Keines der trainierten mT5-Modelle konnte das Modell von Patil in den
Metriken erreichen. Es fällt auf, dass die Ergebnisse der trainierten mT5-
Modelle nahe beieinander liegen. Ein Training mit T5 funktioniert dennoch
besser als mit der multilingualen T5-Version für englischsprachige Daten.

Im nächsten Schritt wurden die Modelle der Fragengenerierung für die
deutsche Sprache evaluiert. Zur Generierung der Fragen wurden die glei-
chen Dekodierungsparameter wie bei der englischsprachigen Evaluation ver-
wendet. Die Dekodierungsparameter sind im Jupyter Notebook
multiple_model_evaluation.ipynb hinterlegt.

Folgende Ergebnisse wurden bei der automatischen Evaluierung gemes-
sen:

Modell BLEU-Score ROUGE-
L (f-
measure)

METEOR-
score

BERT Sco-
re

M-1 1.73 0.1711 0.0835 0.3319

M-2 0.83 0.1016 0.0348 0.2244

M-3 4.18 0.1986 0.1132 0.3347

M-4 1.98 0.1807 0.0912 0.3388

M-5 2.29 0.1899 0.0942 0.3408

M-6 2.10 0.1828 0.0909 0.3449
M-7 3.81 0.2014 0.1119 0.3379

M-9 7.5 0.2185 0.1447 0.3481

Tabelle 6.2: Ergebnis automatischen Evaluierung der Modelle mit deutschsprachi-
gen Anteil des XQuAD-Datensatzes für die Fragengenerierung ohne
Wissen der Antwort. Textstilanpassungen für die Ergebnisse: Bestes Er-
gebnis, Bestes Ergebnis trainierter Modelle.

Die Werte der automatischen Metriken (Tabelle 6.2) zeigen nah beieinan-
derliegende Ergebnisse in den meisten Metriken, wobei die Fragengenerie-
rung mithilfe des englischsprachigen Modells und Modellen zur Überset-
zung in allen Metriken am besten abschneidet.
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Die anderen Ansätze sind in ROUGE-L, METEOR und BERT-Score ähnlich
von den gemessenen Werten. Bei Experiment M-2 wurde ausschließlich mit
dem englischsprachigen Datensatz SQuAD trainiert. Dabei wurde versucht,
ein Transfer ohne deutschsprachige Daten umzusetzen (engl. zero-shot-cross-
lingual-transfer). Allerdings wurden bei diesem Experiment in allen Metriken
die niedrigsten Werte gemessen. Es sind deutliche Unterschiede in den au-
tomatischen Metriken zu sehen im Vergleich zu den anderen Modellen, die
mit deutschsprachigen Daten trainiert wurden (M-1, M-3, M-4, M-5, M-6,
M-7, M-9).

Von den trainierten mT5-Modellen schneidet das Experiment M-3 am bes-
ten in BLEU- und METEOR-Werten ab, mit der maschinell übersetzten Versi-
on von SQuAD. Die Kombination des englischsprachigen SQuAD-Datensat-
zes und GermanQuAD bringt ebenfalls nur eine leichte Verbesserung in der
Evaluation, der BERTScore ist bei diesem Experiment (M-6) allerdings am
höchsten von den trainierten Modellen. Außerdem konnte das Modell M-6
ähnliche Werte zu den Modellen erzielen, die nur mit deutschsprachigen
Daten trainiert wurden. Schließlich ist die Kombination vom übersetzten
SQuAD-Datensatz und dem GermanQuAD-Datensatz in der ROUGE-L Me-
trik von allen trainierten Modellen am höchsten (M-7).

Dadurch, dass die Pipeline die besten Werte in der automatischen Evalua-
tion erzielen konnte, wurde diese manuell ausgewertet.

Im Folgenden werden die Ergebnisse der manuellen Evaluation der Fra-
gengenerierung dargestellt. Das Vorgehen dazu wurde in Kapitel 4.4 be-
schrieben. Die selben Dekodierungsparameter zur Generierung der Texte
für die automatischen Evaluation wurden auch beim Generieren der Fragen
für die manuelle Evaluierung verwendet.

Seite (Fragen) /
Score

KMI
(48)

DGE
(50)

DGE
FAQ
(50)

RKI
(50)

RKI
FAQ
(50)

Alle

Grammatikalisch
falsch oder kei-
ne Frage

8 14 10 7 3 42

Grammatikalisch
korrekt

7 10 13 3 11 44

Beantwortbar 23 24 26 40 35 148
Mögliche Chat-
botfrage

10 2 1 0 1 14

Tabelle 6.3: Ergebnis der manuellen Evaluierung für Fragengenerierung ohne Wis-
sen der Antwort.

Die Auswertung von 248 Fragen zeigt, dass 42 Fragen (ca. 16.94 %) als
grammatikalisch falsch eingestuft wurden oder als keine Frage. 44 Fragen
(17.74 %) wurden als grammatikalisch korrekt, aber nicht beantwortbar ein-
gestuft. Der Großteil der Fragen 148 (59.68 %) wurde als grammatikalisch
richtig und beantwortbar eingestuft. Allerdings wurden nur 14 (5.64 %) der
Fragen als passend für einen Chatbot eingestuft.
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6.2 fragengenerierung mit wissen der antwort

Als eine weitere Möglichkeit der Fragengenerierung wurde die Generie-
rung unter Wissen der Antwort getestet. Dabei wurde ein Modell mit dem
GermanQuAD-Datensatz trainiert. Ein Vorteil dieses Ansatzes ist, dass das
Mapping von Absatz und markierter Antwort immer nur eine resultierende
Frage hat und deshalb die Trainingsdaten effektiver genutzt werden kön-
nen, da die gegebenen Antwortpassagen genutzt werden können und mehr
Beispiele zum Training vorhanden sind. Die Trainingsbeispiele sind bei die-
sem Ansatz gleich der Anzahl der Frage-Antwort-Paare. Im Gegensatz dazu
ist bei der Fragengenerierung ohne Wissen der Antwort die Beispielanzahl
gleich der einzelnen Absätze. Durch das Markieren der Antwort ergibt sich
ein neues Problem, das gelöst werden muss.

Im Fall dieses Experiments werden im Absatz alle benannten Entitäten
markiert und als Eingabe für das Modell verwendet. Dazu wurde ein deutsch-
sprachiges NER-Modell genutzt aus dem flair-Framework [Akb+19] in der
Version large [SA20].

Das trainierte Fragengenerierungs Modell wurde ebenfalls auf den deutsch-
sprachigen XQuAD-Daten evaluiert. Dabei wurden die Dekodierungspara-
meter gesetzt nach dem Vorbild der Arbeit von [Pat20]. Die maximale Länge
der Sequenz ist bei dieser Art von Fragengenerierung reduziert, da nur ein
Fragesatz erzeugt wird. Andere Optionen, welche in der Fragengenerierung
ohne Wissen der Antwort genutzt werden, fallen aus diesem Grund weg.

Für dieses Experiment wurden folgende automatische Metriken gemessen:
BLEU: 8.93, ROUGE-L: 0.2657, METEOR: 0.1491, BERTScore: 0.4698.

Bei der Evaluation konnten im Vergleich zur Fragengenerierung ohne Wis-
sen der Antwort bessere Werte in den automatischen Metriken erzielt wer-
den. Das liegt unter anderem daran, dass bei diesem Ansatz die Antwort
aus dem Datensatz genutzt wird, um Fragen zu generieren. Zusätzlich zum
Absatz als Eingabetext wird die Antwort zur Frage im Text markiert und
daraus eine Frage generiert.

Zur Auswertung in Verbindung mit Webtexten wurde zum einen versucht,
nur den Text von Entitäten zu markieren, wie beispielsweise KMI, zum ande-
ren wurde der Satz markiert, in welchem sich die Entität befindet. Dadurch,
dass mehrere Entitäten in einem Satz vorhanden sein können, ergab der
zweite Ansatz weniger Fragen. Es wurden die gleichen Bewertungskriterien
wie bei der Fragengenerierung ohne Wissen der Antwort verwendet.

Schließlich wurde nur die KMI Seite für diese Evaluation verwendet, da
diese die besten Ergebnisse im Bezug auf potentielle Chatbotfragen liefern
konnte. Tabelle 6.4 zeigt die Ergebnisse der manuellen Auswertung.
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Seite (Fragen) /
Score

KMI Entität Text markiert
(50)

KMI Satz mit Entität mar-
kiert (36)

Grammatikalisch
falsch oder kei-
ne Frage

5 4

Grammatikalisch
korrekt

26 22

Beantwortbar 19 7

Mögliche Chat-
botfrage

0 3

Tabelle 6.4: Ergebnis Fragengenerierung mit Wissen der Antwort der manuellen
Evaluierung

Mit diesem Ansatz konnte keine Verbesserung hinsichtlich der möglichen
Chatbotfragen erzielt werden. Die Ergebnisse der Fragengenerierung ohne
Wissen der Antwort der KMI Seite können mit diesen Daten verglichen wer-
den, da ungefähr eine gleichgroße Stichprobe an Fragen vorhanden ist. Im
Vergleich zur Fragengenerierung ohne Wissen der Antwort auf der KMI
Seite, wurde beim Markieren der Antwort etwas seltener grammatikalisch
falsche oder keine Fragen gefunden. Dafür sind im Vergleich die generierten
Fragen bei der Fragengenerierung ohne Wissen der Antwort öfter beantwort-
bar als bei der Fragengenerierung mit Wissen der Antwort. Das Markieren
des Satzes mit einer Entität schneidet bei dieser Messung am schlechtesten
im Punkt Beantwortbarkeit ab. Die möglichen Chatbotfragen der Fragenge-
nerierung ohne Wissen der Antwort konnten nicht übertroffen werden bzw.
konnten beim Ansatz der Markierung der Entität im Text keine möglichen
Chatbotfragen generiert werden.l

Schließlich fiel außerdem eine Verzerrung im Datensatz bei der Markie-
rung der Texte der Entitäten auf, 36 der 50 generierten Fragen starteten mit
„Wie heißt“. Das deutet darauf hin, dass kurze Antworten oft in „Wie heißt“
Fragen resultieren im GermanQuAD-Datensatz.

6.3 paraphrasierung

Um die Paraphrasierungsansätze zu vergleichen, wurde ein mT5-Modell mit
dem PAWS-X-Datensatz bzw. dem deutschsprachigen Anteil des Datensat-
zes trainiert [Yan+19]. Es wurden fünf Fragen aus der Fragengenerierung
übernommen, die als potentielle Chatbotfrage eingestuft wurden. Pro Fra-
ge wurden fünf weitere Möglichkeiten mit dem trainierten Modell erzeugt.
Die Zahl fünf wurde gewählt, da für das Chatbotsystem IBM Watson min-
destens fünf Beispiele pro Intention empfohlen werden2 [Ibm]. Dabei wurde
nach den Bewertungskriterien aus Kapitel 4.4 evaluiert.

Die Dekodierungsparameter zum Generieren der Paraphrasen werden im
Jupyter Notebook paraphrase_generator.py im Ordner 4_inference angegeben.
Die Anzahl der Beams, sowie die Anzahl der Rückgabesequenzen ist dabei

2 https://cloud.ibm.com/docs/assistant?topic=assistant-intents Letzter Aufruf

https://cloud.ibm.com/docs/assistant?topic=assistant-intents
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fünf, damit die fünf wahrscheinlichsten Paraphrasen pro Eingabe zurückge-
geben werden können.

Tabelle 6.5 zeigt die Einordnung der 25 Paraphrasen.

Keine exakte
Kopie

Grammatika-
lisch korrekt

Ähnliche Be-
deutung

Lexikalische
Änderung

Syntaktische
Änderung

24 10 6 4 2

Tabelle 6.5: Ergebnis der manuellen Auswertung der Paraphrasierung mit mT5-
Modell.

Bei der manuellen Auswertung fällt zudem auf, dass bei 15 der 25 Fragen
nur Zeichen am Satzende verändert wurden (z. B. Punkt anstatt Fragezei-
chen) und bei 7 von 25 Fragen das Fragewort durch einen Artikel, ein Perso-
nalpronomen oder eine Subjunktion ausgetauscht wurde (z. B. Das anstatt
Was).

Die durchschnittliche Ähnlichkeit der Eingabe- und Ausgabesätze ist bei
diesem Ansatz 0.8308, identische Sätze (Wert von 1) wurden nicht berück-
sichtigt beim Ausrechnen des Durchschnitts.

Als zweite Option wurde die Methode der Zurückübersetzung getestet,
wie sie in [Ber+21; FEQ19; Cha20; TP20] vorgeschlagen bzw. verwendet wird.
Dabei wurden die Modelle der Pipeline verwendet, die eine Zurücküberset-
zung von Deutsch zu Englisch zu Deutsch umsetzt (Ansatz M-9, siehe Kapi-
tel 5.3.4). Dabei wurden die gleichen fünf Beispiele für eine Paraphrasierung
genutzt und fünf Paraphrasen pro Beispiel verwendet mit einer Beamgrö-
ße von fünf. Tabelle 6.6 zeigt die Ergebnisse der Zurückübersetzung der 25

Paraphrasen.

Keine exakte
Kopie

Grammati-
kalisch kor-
rekt

Ähnliche Be-
deutung

Lexikalische
Änderung

Syntaktische
Änderung

23 20 17 18 3

Tabelle 6.6: Ergebnis der manuellen Auswertung der Paraphrasierung mit Zurück-
übersetzung.

Im Vergleich zur Methode mit einem trainierten mT5-Modell auf dem
deutschsprachigen Anteil von PAWS-X konnte durch die Zurücküberset-
zung etwas bessere Ergebnisse erzielt werden, wobei die Anzahl der Para-
phrasen mit Änderungen am Satzbau ähnlich gering sind.

Die berechnete durchschnittliche Ähnlichkeit durch das USE-Modell ist
bei diesem Ansatz etwas höher als beim ersten Ansatz mit 0.8868.

Ein Problem bei der Zurückübersetzung ist, dass für Abkürzungen, wie
KMI (Kommunikation und Medieninformatik), unpassende Artikel verwen-
det werden: „Wann findet die Einführung des KMI ins erste Semester statt?“
der richtige Artikel wäre „der“: „Wann findet die Einführung der KMI ins
erste Semester statt?“.
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Ein weiteres Problem ist, dass Änderungen die Semantik des Satzes verän-
dern können: „Was muss man machen, um Programmieren zu lernen?“ wird
nach einer Zurückübersetzung zu „Was musst du tun, um zu programmie-
ren?“. Diese Änderung verändert die Semantik des Satzes, da es nicht mehr
um das Lernen der Programmierung geht, sondern um das Programmieren.
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D I S K U S S I O N

In diesem Kapitel werden die getesteten Ansätze mit verwandten Arbeiten
verglichen. Die Ergebnisse dieser Arbeit sind unter anderem die automati-
sche sowie manuelle Auswertung der Fragengenerierung und die manuelle
Auswertung der Paraphrasierung. Es wird versucht, diese Ergebnisse in Re-
lation zu verwandten Arbeiten zu setzen (siehe Kapitel 3.2 und 3.3).

Des Weiteren werden die meisten verwandten Arbeiten im englischspra-
chigen Raum umgesetzt, dadurch ist ein Vergleich ungenauer, da die Ergeb-
nisse dieser Arbeit in erster Linie in der deutschen Sprache vorhanden sind.

7.1 vergleich der fragengenerierung

In Kapitel 3.2 wurden verwandte Ansätze zur Fragengenerierung vorgestellt.
Zuerst findet ein Vergleich der manuellen Evaluationen von verwandten

Arbeiten mit dieser Arbeit statt. Regelbasierte Ansätze wie der von Heilman
und Smith in englischer Sprache oder der Ansatz von Kolditz in deutscher
Sprache nutzen Sätze als Eingabe, um daraus Fragen zu generieren [HS10;
Kol15]. Beide Ansätze berichten, dass ca. die Hälfte der generierten Fragen
als akzeptabel eingeordnet werden konnten (Kolditz 44 %, Heilman und
Smith 52 % nach einer Sortierungfunktion) [HS10; Kol15].

Im Rahmen dieser Arbeit wurde die Generierung von Fragen ausschließ-
lich auf Absatzebene getestet, deshalb ist ein direkter Vergleich mit diesen
beiden Arbeiten ungenau. Außerdem wurden verschiedene Bewertungsbö-
gen für eine manuelle Evaluation verwendet, die allerdings in den Punkten
grammatikalische Korrektheit und Beantwortbarkeit der generierten Frage
Überschneidungen haben.

In dieser Arbeit wurden ca. 60 % der Fragen als grammatikalisch korrekt
und beantwortbar durch die Eingabe bewertet, bei Verwendung der Fragen-
generierung ohne Wissen der Antwort. Allerdings wurden nur ca. 5.6 % der
Fragen als potentiell nutzbar für einen Chatbot bewertet.

Bei der Fragengenerierung unter Wissen der Antwort war der Anteil von
grammatikalisch korrekten Fragen, die beantwortbar waren, deutlich schlech-
ter mit 38% beim Markieren des Textes einer benannten Entität und 20% bei
der Markierung eines Satzes mit benannten Entitäten. Der Ansatz des Mar-
kierens von benannten Entitäten als Antwort war ausschlaggebend für diese
Ergebnisse, eine andere Form der automatischen Antwortselektierung aus
einem Satz oder Absatz wurde nicht getestet.

Ein genauer Vergleich zwischen der Fragengenerierung ohne Wissen der
Antwort ist nicht möglich, da eine Generierung auf Satzebene nötig wäre,
sowie die Berücksichtigung anderer Faktoren, die in den Arbeiten von Heil-
man und Smith und Kolditz genannt werden [HS10; Kol15].
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Um einen genaueren Vergleich zu erhalten, müsste überprüft werden, ob
der Ansatz mit einem transformerbasierten Sprachmodell für die Fragenge-
nerierung auf Satzebene bessere Performanz erreicht im Vergleich zu den re-
gelbasierten Systemen. Ein Hinderniss für diese Überprüfung ist allerdings,
dass kein Datensatz für das Training von Satz zu Frage in deutscher Sprache
verfügbar ist zum aktuellen Zeitpunkt.

In der Arbeit von De Kuthy u. a. wurde ein ähnliches Vorgehen umgesetzt,
allerdings mit einem RNN-basierten neuronalen Netz [DK+20]. Dabei nutz-
ten die Autoren die Arbeit von Kolditz, um einen Datensatz mit Satz, Frage
und Antwort Beispielen zu erstellen [DK+20]. De Kuthy u. a. berichten bei
ihrer manuellen Evaluation eine Verbesserung des regelbasierten Ansatzes
von Kolditz mithilfe des beschriebenen neuronalen Ansatzes [DK+20]. Au-
ßerdem nutzen De Kuthy u. a. die Metrik BLEU, um die Ähnlichkeit der
generierten Fragen zu vergleichen [DK+20]. Dabei erhalten sie deutlich bes-
sere Werte. Das beste Modell erreicht auf einem Testdatensatz ein BLEU-
Wert von 84.24 [DK+20]. Im Vergleich dazu waren die BLEU-Werte in die-
ser Arbeit im einstelligen Bereich für die automatische Evaluierung. Aller-
dings ist bei dem Vergleich der BLEU-Werte der Unterschied zwischen Satz-
und Absatzeingabe zu berücksichtigen. Die Autoren nutzen ebenfalls die
SacreBLEU-Implementierung, welche auch in dieser Arbeit verwendet wur-
de [DK+20].

Die Datensätze der Arbeit von De Kuthy u. a. konnten auf Anfrage leider
nicht für diese Arbeit genutzt werden, weshalb ein genauer Vergleich nicht
möglich war, bzw. ein Betrachten dieses Ansatzes.

Durch die Ergebnisse der vorher genannten Arbeiten wäre es allerdings zu
vermuten, dass eine Fragegenerierung auf Satzebene besser funktioniert als
die genutzte Fragengenerierung ohne Wissen der Antwort aus einem Absatz
[HS10; Kol15; DK+20]. Eine Betrachtung zur Erstellung von Chatbotdaten
wäre dabei ebenfalls interessant.

In diesem Teil wird die Fragengenerierung ohne Wissen der Antwort mit
verwandten Arbeiten verglichen. In der Arbeit von Lopez u. a. wurden die
Teilergebnisse der Metrik BLEU (BLEU-1 bis BLEU-4) berichtet, sowie Er-
gebnisse der Metriken METEOR und ROUGE-L [Lop+20]. Der Ansatz Alle
Fragen pro Zeile wurde in ähnlicher Form in dieser Arbeit mit dem multi-
lingualen T5-Modell verwendet. Es werden pro Metrik jeweils etwas höhere
Werte berichtet, wobei zu beachten ist, dass Lopez andere Implementierun-
gen der Metriken nutzt, als die, die in dieser Arbeit verwendet wurden und
die Fragen bei Lopez u. a. in englischer Sprache generiert werden [Lop+20].

Die höchsten Werte für BLEU-1 bis BLEU-4 konnten mit dem trainierten
Modell M-6 erzielt werden, weshalb dieses zusätzlich betrachtet wird. Tabel-
le 7.1 gibt eine Übersicht der Metriken der Fragengenerierung ohne Wissen
der Antwort von dieser und verwandten Arbeiten.
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Modell / Metri-
ken

Evaluations-
datensatz

B1 B2 B3 B4 R-L M

Pipeline XQuAD
(deutsch)

41.17 14.84 7.06 3.78 0.2187 0.1447

M-6 XQuAD
(deutsch)

51.53 19.87 9.3 5.04 0.1829 0.0909

Patil [Pat20] XQuAD
(englisch)

52.84 24.95 13.92 8.25 0.3233 0.1413

Lopez u. a.
[Lop+20]

SQuAD Test 54.83 30.13 15.72 7.31 0.4388 0.2053

Tabelle 7.1: Vergleich Fragengenerierung ohne Wissen der Antwort und Experimen-
te dieser Arbeit. Abkürzungen: B = BLEU, R = ROUGE, M = METEOR.

Das Fragengenerierungsmodell ohne Wissen der Antwort von Patil wur-
de automatisch evaluiert mit dem englischsprachigen Anteil von XQuAD,
da in der Arbeit von Patil keine automatischen Metriken für dieses Modell
erhoben wurden [Pat20].

Beim Vergleich zwischen Lopez u. a. und den gemessenen Werten dieser
Arbeit ist zu beachten, dass die Nutzung verschiedener Implementierungen
der Metriken die verschiedenen Sprachen sowie verschiedene Evaluierungs-
datensätze den Vergleich erschweren.

Es fällt auf, dass die BLEU-1 bis BLEU-3-Werte bei Lopez u. a. etwas bes-
ser sind als die besten Werte von Modellen dieser Arbeit und dem Modell
von Patil. Das Modell von Patil schneidet von allen Modellen am besten im
BLEU-4-Wert ab und übertrifft die trainierten Modelle dieser Arbeit mit hö-
heren Werten in den Metriken BLEU-1 bis BLEU-4 und ROUGE-L. Lediglich
der METEOR-Wert der Pipeline ist etwas besser als das Modell von Patil.

Die Pipeline ist im Vergleich zu M-6 etwas besser in den Metriken ROUGE-
L und METEOR.

Die unterschiedlichen Werte hängen zum einen mit den unterschiedlichen
Evaluationsdaten zusammen. Lopez u. a. nutzt den SQuAD-Testdatensatz,
in dieser Arbeit wird der XQuAD-Datensatz genutzt, je nach Sprache des
Modells.

Zum anderen können die unterschiedlichen Implementierungen der Me-
triken einen großen Anteil am Ergebnis haben. Des Weiteren ist unklar, ob
in der Arbeit von Lopez u. a. die generierten Texte vor dem Ausrechnen der
Metriken verändert wurden [Lop+20].

In dieser Arbeit werden vor dem Ausrechnen der Metriken die künstlichen
Trennzeichen aus dem generierten Text entfernt (siehe Kapitel 5.3.5).

Unter der Annahme, dass die verschiedenen Implementierungen der Me-
triken gleiche bis ähnliche Ergebnisse liefern, schneidet das Modell von Lo-
pez u. a. am besten ab in diesem Vergleich. Das Modell wurde nicht veröf-
fentlicht, weshalb ein genauerer Vergleich der Modelle nicht möglich ist.

Im nachfolgenden Abschnitt werden die automatischen Metriken der Fra-
gengenerierungsansätze mit Wissen der Antwort in englischer Sprache mit
den Ergebnissen dieser Arbeit verglichen. Dabei wurden die Metriken für
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das Experiment M-10 mithilfe des deutschsprachigen Anteils von XQuAD
erhoben.

Der jeweilge Evaluationsdatensatz wird in der Tabelle 7.2 ebenfalls er-
wähnt, wobei darauf geachtet wurde, das die genutzten Evaluationsdaten
möglichst ähnlich zu XQuAD sind (Absätze mit mehreren Fragen und ex-
traktiven Antworten).

Modell / Me-
triken

Eval-
uations-
daten-
satz

B B1 B2 B3 B4 R-L M BERT

HL QG Mo-
dell (M-10)

XQuAD
(deutsch)

8.93 37.53 13.21 7.27 4.33 0.2657 0.1491 0.4698

Chan und Fan
[CF19]

SQuAD
Test

- 51.54 36.45 27.96 22.17 0.4968 0.248 -

Klein und Na-
bi [KN19]

SQuAD
Test

- 31.36 19.5 12.41 7.84 0.3451 - -

Lopez u. a.
[Lop+20]

SQuAD
Test

- 36.07 18.83 10.95 6.4 0.398 - -

Akyon u. a.
[Aky+21, Bes-
tes Modell
mT5-large]

XQuAD
(tür-
kisch)

- 29.3 21.9 - - 0.375 - -

Murakhovs’ka
u. a. [Mur+21]

QAConv
(eng-
lisch)

16.65 - - - - 0.3762 0.3993 0.4533

Patil [Pat20] SQuAD
Test

- - - - 21.32 0.436 0.2709 -

Tabelle 7.2: Vergleich der Metriken für Fragengenerierung mit Wissen der Antwort
und dem Experiment dieser Arbeit. Abkürzungen: B = BLEU, R = ROU-
GE, M = METEOR,
BERT = BERTScore.

Wie zu sehen, schneidet das Modell von Murakhovs’ka u. a. für die Fragen-
generierung mit Wissen der Antwort am besten ab in den Metriken BLEU
und METEOR. Lediglich der BERTScore ist etwas besser bei Experiment
M-10, das liegt vermutlich daran, dass für die deutsche Sprache ein ande-
res Modell verwendet wird, um Kontexteinbettungen zu erstellen [Zha+19].
Die Arbeit von Chan und Fan berichtet die höchsten Werte in den Metriken
BLEU-1 bis BLEU-4, sowie der ROUGE-L.

Es fällt außerdem auf, dass die Metriken BLEU-2 bis BLEU-4, ROUGE-L
und METEOR-Werte des Experiments M-10 im Vergleich zu anderen Model-
len schlechter abschneiden.

Wie auch bei der Fragengenerierung ohne Wissen der Antwort ist der
direkte Vergleich der Modelle hier wieder ungenau, da verschiedene Imple-
mentierungen der Metriken genutzt werden und Datensätze für unterschied-
liche Sprachen verwendet werden. Dennoch gibt der Vergleich in Tabelle 7.2
einen groben Überblick darüber, welche Werte für die jeweiligen Metriken
bei der Fragengenerierung erreicht werden können.

Abschließend ist zur Fragengenerierung zu sagen, dass die automatischen
Metriken bestenfalls eine Orientierungsmöglichkeit sind, um trainierte Mo-
delle miteinander zu vergleichen. Der Vergleich verschwimmt allerdings,
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wenn verschiedene Implementierungen der Metriken verwendet werden oder
die Evaluation in verschiedenen Sprachen stattfindet. Weitere Faktoren sind
auch die vortrainierten Sprachmodelle und deren Größe (in trainierbaren
Parametern), die zum Transferlernen verwendet werden.

Die bessere Alternative zur automatisierten Evaluation scheint eine ma-
nuelle Evaluation zu sein, beispielsweise mithilfe eines Bewertungsbogens.
Durch die manuelle Evaluation kann auch der Anwendungsbereich der je-
weiligen Textgenerierung berücksichtigt werden. Außerdem können gram-
matikalische Korrektheit sowie die Beantwortbarkeit der Fragen aus dem
gegebenen Absatz berücksichtigt werden.

7.2 vergleich mit ansätzen zur paraphrasierung

Der Vergleich der Paraphrasengenerierung ist schwieriger, da hier keine au-
tomatischen Metriken etabliert sind. Lediglich in Thompson und Post wird
BLEU verwendet, um Eingaben und Ausgaben der Paraphrasierung zu ver-
gleichen mit manuellen Auswertungen [TP20]. Anstatt automatische Metri-
ken zu verwenden, werden Eigenschaften des Textes beurteilt, ähnlich zur
manuellen Evaluierung der Fragengenerierung. Zwei wichtige Eigenschaf-
ten bei der Beurteilung von Paraphrasen scheinen die grammatikalische Kor-
rektheit und die Erhaltung der Semantik zu sein, da diese in verwandten Ar-
beiten genutzt bzw. erwähnt wurden [TP20; Dam21]. Weitere Eigenschaften
sind die lexikalischen Änderung d. h. das Verwenden anderer Wörter wie
Synonyme oder syntaktische Änderungen, also das Umstellen eines Satzes
[TP20; Dam21]. Bei der manuellen Evaluierung von zwei Paraphrasierungs-
ansätzen in Kapitel 6.3 dieser Arbeit wurden diese vier Eigenschaften beach-
tet. In vielen der gefundenen Arbeiten findet leider keine Evaluierung der
Paraphrasen statt, weshalb hierfür auf die Ergebnisse von Kapitel 6.3 ver-
wiesen wird. Die Arbeit von Thompson und Post wurde nicht getestet. Die-
se wäre aber ebenfalls für eine manuelle Auswertung interessant, da dort
für mehrere Sprachen Paraphrasen generiert werden können mithilfe der
Zurückübersetzung [TP20]. Des Weiteren könnten die englischsprachigen
Transformermodelle zur Paraphrasierung ebenfalls mit einer Übersetzungs-
pipeline genutzt werden. Eine manuelle Auswertung dieses Ansatzes wäre
ebenfalls relevant für zukünftige Arbeiten.
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S C H L U S S F O L G E R U N G

Dieses Kapitel fasst die Ergebnisse der getesteten Ansätze zur Wissengene-
rierung für Chatbots zusammen. Anschließend werden weitere offene For-
schungsfragen in einem Ausblick beschrieben.

8.1 fazit

Mithilfe der Experimente dieser Arbeit sollte beantwortet werden, inwiefern
Chatbotwissen aus Webseiten erstellt werden kann und durch Textgenerie-
rung erweitert werden kann, um so das Verständnis von natürlicher Sprache
von Chatbots automatisiert zu verbessern.

Dabei wurden zwei Ansätze betrachtet, um Trainingsdaten für eine Inten-
tionsklassifizierung von Chatbots zu erhalten.

Der erste Ansatz betrachtete die Fragengenerierung in Kombination mit
einem Webcrawling von Texten drei verschiedener Webseiten. Durch die
Webtexte sollten Trainingsbeispiele als Frage-Antwort-Paare generiert wer-
den. Die Antwort ist dabei ein Webtext in Absatzgröße und die Frage wurde
mithilfe eines Modells generiert.

Ein zweiter Ansatz nutzte die Generierung von Paraphrasen, um bereits
bestehende Trainingsdaten für Chatbots zu erweitern und so eine bessere
Erkennung von Nutzerintentionen zu erzielen.

Bei der Fragengenerierung wurden zudem automatische Metriken gemes-
sen, die in relevanten Arbeiten erhoben wurden (Kapitel 3.2). Der Vergleich
mit den automatischen Metriken aus relevanten Arbeiten hat gezeigt, dass
Arbeiten für die englischsprachige Fragengenerierung oft bessere Werte für
diese Metriken erzielen konnten (Kapitel 7).

Allerdings ist ein Problem dieses Vergleiches, dass verschiedene Imple-
mentierungen von den automatischen Metriken und unterschiedliche Da-
tensätze zur Evaluierung verwendet werden. Auch im Hinblick auf die ver-
wendeten Sprachen ist der Vergleich ungenau.

Des Weiteren vergleichen automatische Metriken die Überschneidungen
von Tokens bzw. Wörtern. Die Überschneidung von Wörtern hat allerdings
nicht unbedingt eine Aussagekraft darüber, ob eine passende Frage generiert
wurde.

Um weitere Informationen zu den generierten Fragen zu erhalten, wurde
zusätzlich eine manuelle Evaluation getätigt. Diese zeigte, dass viele Fra-
gen grammatikalisch korrekt und beantwortbar durch den gegebenen Ab-
satz sind. Die meisten generierten Fragen wurden als nicht verwendbar zum
Chatbottraining eingestuft. Das liegt daran, dass die Fragen beispielsweise
nicht zum Thema der Seite passten oder zu spezifisch gestellt wurden und
damit unrealistisch als mögliche Nutzereingabe sind.
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Es wurden zwei Fragengenerierungsansätze getestet: Erstens die Fragen-
generierung ohne Wissen der Antwort und zweitens die Generierung von
Fragen mit Wissen der Antwort.

Die Ergebnisse der manuellen Evaluierung der Fragengenerierung ohne
Wissen der Antwort waren dabei höher, wobei zu erwähnen ist, dass der
Ansatz zur Fragengenerierung mit Wissen der Antwort nur in Verbindung
mit der Markierung benannter Entitäten getestet wurde. Ein anderer Ansatz
der automatischen Antwortselektierung aus einem Absatz könnte besser ab-
schneiden.

Bei der Generierung von Paraphrasen konnten verschiedene Methoden
gefunden werden, wobei zwei in dieser Arbeit manuell ausgewertet wur-
den. Die Generierung ist dabei, gleich wie die Fragengenerierung, ebenfalls
umsetzbar mit tranformerbasierten Modellen wie mT5 (siehe Kapitel 3.3).
Allerdings unterscheiden sich die Datensätze vor allem in der Anzahl von
Beispielen zwischen der englischen und deutschen Sprache, weshalb ein Mo-
dell mit dem deutschsprachigen Anteil des Datensatzes PAWS-X schlechte
Ergebnisse bei einer manuellen Evaluierung erzielte. Eine Alternative zum
Training eigener Modelle ist das Verwenden von Modellen für die neuronale
maschinelle Übersetzung. Dabei konnten annehmbare Paraphrasierungen in
deutscher Sprache erstellt werden, wobei diese meist lexikalische Änderun-
gen hatten.

8.2 ausblick

Aus den Ergebnissen dieser Arbeit ergeben sich neue Fragen speziell zur Ge-
nerierung von Fragen oder Paraphrasen für die Erweiterung oder Erstellung
von Trainingsdaten für Chatbots.

In dieser Arbeit wurde die Fragengenerierung von Textblöcken für die deut-
sche Sprache getestet und evaluiert, allerdings ist unklar, inwiefern die ver-
fügbaren englischsprachigen Modelle passende Fragen für englischsprachi-
ge Chatbots erstellen können. Dabei wäre die Frage, ob englischsprachige
Modelle bessere Werte in der manuellen Auswertung erreichen können als
Modelle dieser Arbeit. Dadurch könnte auch beantwortet werden, wie viel
der Datenmangel zwischen den Sprachen Deutsch und Englisch ausmacht.

Des Weiteren ist ungeklärt, inwiefern der SQuAD-Datensatz für eine Fra-
gengenerierung für Chatbots geeignet ist, da dieser speziell Fragen für das
Leseverständnis enthält. Der SQuAD-Datensatz ist aufgrund seiner Qualität
und Anzahl an Frage-Antwort-Paaren omnipräsent in den Arbeiten zur Fra-
gengenerierung der letzten Jahre (vgl. Kapitel 3.2), allerdings sind Anwen-
dungsfelder zur Generierung der Fragen durch verwandte Arbeiten nicht
beleuchtet.

Zusätzlich könnte erforscht werden, was passende Fragen für einen infor-
mativen Chatbot ausmacht im Vergleich zu Leseverständnis-Fragen.

In Experiment M-10 wurde ein Modell mit Wissen der Antwort trainiert.
Diese Art von Fragengenerierung schneidet besser ab in den automatisch
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gemessenen Metriken. Das liegt daran, dass die Antwort in Datensätzen wie
SQuAD ebenfalls als Teilzeichenkette vorhanden ist und bei einer automa-
tischen Evaluation genutzt werden kann. Allerdings muss eine potentielle
Antwort bei konkreten Anwendungen ebenfalls automatisch markiert wer-
den, um eine ähnliche Umsetzung wie bei der Fragengenerierung ohne Wis-
sen der Antwort nutzen zu können. In dieser Arbeit wurde die Markierung
von benannten Entitäten als Antwort im Text verwendet. Allerdings hat die-
ser Ansatz bei einer manuellen Auswertung schlechter abgeschnitten im Be-
zug auf potentielle Chatbotfragen im Vergleich zur Fragengenerierung ohne
Wissen der Antwort. Um das Potential der Fragengenerierung unter Wissen
der Antwort besser in Anwendungen nutzen zu können, müssten weitere
Möglichkeiten der Antwortmarkierung getestet werden.

Bezüglich der Paraphrasengenerierung könnten englischsprachige mit
deutschsprachigen Datensätzen kombiniert werden und so ein multilingua-
les Modell trainiert werden. Dadurch könnte ein besseres Paraphrasierungs-
modell für die deutsche Sprache trainiert werden, da die vorhandenen
deutschsprachigen Datensätze nach der manuellen Evaluation anscheinend
nicht genug Trainingsbeispiele haben.

Schließlich sind große neuronale Sprachmodelle eine weitere Möglichkeit
die Performanz zu verbessern, allerdings haben diese hohe Hardware An-
forderungen.
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