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PART 01
CNN-Algorithmus

® urspringlich aus Computer Vision

» Grundidee: --Input durch n Convolutional Layers durchlaufen
--jedes Convolutional Layer hat m Filter
. --Outputs werden durch pooling konkateniert




Filter

output

MEQ ::HH\““:“““& « Filter initialisieren
EH‘“ mhg :E::t:: « elementweise multiplizieren und aufsummieren
%&EE?H &E::t:::: « Output-Wert generieren
&%g%g% x“““t: - Filter bewegen

3
QEEEEE « Output-Tensor generieren

{E% « Aktivierungsfunktion anwenden
input

Quelle: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:2D_Convolution_Animation.gif
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Input tensor
(4x4)

Quelle: https://insightsimaging.springeropen.com/articles/10.1007/s13244-018-0639-9

—_

Pooling

Max (oder Durchschnitt)
GroBe des Tensors reduzieren
dominante Merkmale extrahieren

dropout




Uberblick

+ activation function

convolution 1-max softmax function
A poolin regularization
+ v i 9 y 4 inthislayer
3 region sizes: (2,3,4) 2 feature \J
Sentence matrix 2 filters for each region maps for 6 univariate 2 classes
7x5 size each vectors |:|
totally 6 filters region size concatenated

together to form a
single feature
vector

ke « Feed-Forward Modell
this
movie .
very « Parameters durch Backpropagation lernen
much
I T~

Wg, Y., & Wallace, B. (2015). A Sensitivity Analysis of Convolutional Neural Networks for Sentence Classification.
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Hyperparameters&Setup

« Epoch: Wie viele Male trainieren wir die ganzen Datensatze?

« Batch size: Wie viele Proben bearbeiten wir, bevor wir die Parameters vom Modell aktualisieren?
- Embedding size: Embedding-Dimension von jedem Wort.

« Dropout: Wie viele Prozent von Units ignorieren wir?

« Anzahl von ConvlLayers

« Anzahl von Filtern: Hidden Dimension

« Kernel size: FiltergroBe

« Stride: Wie weit bewegen wir die Filter in jedem Schritt?

« Pretrained Embeddings

« Loss-Funktion

« Optimizer

—




PART 02

- Implementierung
& Ergebnisse




Word Embeddings:

zufallig initialisiert / pretrained Word Embeddings

max_length = 1000 (Sentiment-Daten)




7 Classification Model

1D Convolutional neural network

Parameters:

® Embedding Size: 300

® Stride: 1

® Anzahl von filtern: 100

® Batch Size: 64

® Dropout: 0.5

® L oss-Funktion: CrossEntropyL.oss
® Optimizer: Adam

—




Ergebnisse
Klassifikation der Sprache

® Anzahl von ConvLayers: 3
® Kernel Size: (2,3,4)

precision recall fl-score support
Normalized confusion matrix
da 1.00 1.00 1.00 838
® 000 000 000 de 0.99 1.00 1.00 1443
en 1.00 1.00 1.00 2517
fr 1.00 1.00 1.00 36
- °°° it 0.91 0.94 0.92 31
unknown 0.67 0.25 0.36 16
en 0.00
2 accuracy 1.00 4881
F macro avg 0.93 0.86 0.88 4881
" 0.00 weighted avg 0.99 1.00 0.99 4881
it 0.00
unknown 019 038 012 0.00 0.06 025




Ergebnisse
Klassifikation der Autoren

® Anzahl von ConvLayers : 3
® Kernel Size: (2,3,4)

precision recall fl1-score support
® Anzahl der Epochen: 5
Normalized confusion matrix James ]che 0.95 0.93 0.94 682
Henrik Ibsen 1.00 0.98 0.99 897
Franz Kafka UL : 0.00 0.00 001 . ..
Virginia Woolf 0.97 0.99 0.98 1901
Wilhelm Busch 0.97 0.95 0.96 627
e e Franz Kafka 0.92 0.90 0.91 280
Friedrich Schiller .67 0.90 0.77 266
penniosen Johann Wolfgang von Goethe 9.83 0.61 0.70 228
E Jomes joyce accuracy 9.95 4881
macro avg 0.90 0.89 0.89 4881
Johann Welfgang von Goethe weighted avg 0.95 0.95 0.95 4881
Virginia Woolf
Wilhelm Busch

redicted label



Ergebnisse
Klassifikation der Autoren

® Anzahl von ConvLayers: 3
® Kernel Size: (2,3,4)
® Pretrained Embeddings

precision recall fl1-score support
o Aﬂzah| der EpOChen: 3 Henrik Ibsen 1.00 ©.99 0.99 897
Normalized confusion matrix Virginia Woolf 0.99 0.99 0.99 1901
. w o . .Franz Kafka 0.93 0.93 0.93 280
Friedrich Schiller 0.77 0.83 0.80 266
Wilhelm Busch 0.98 0.96 0.97 627
freanen seer James Joyce 9.96 9.96 0.96 682
Johann Wolfgang von Goethe 0.73 0.74 0.74 228
Henrik Ibsen
3 accuracy 0.96 4881
3 et macro avg .91 .91 0.91 4881
weighted avg 0.96 0.96 0.96 4881
Johann Wolfgang von Goethe
Virginia Woolf

Wilhelm Busch

A
Predicted label



Ergebnisse T
Sentiment-Analyse

® Anzahl von ConvLayers: 3
® Kernel Size: (2,3,4)

. Anzahl der EpOChen 5 precision recall fl-score  support
positive 0.92 0.87 0.90 5015
negative 0.88 ©.92 0.90 4985

Normalized confusion matrix

09 accuracy 0.90 10000
macro avg 0.90 ©.90 0.90 10e00
. weighted avg 0.90 .90 0.90 10000
negative
2
=
L
= -04
positive - 0.3
-0.2
: | F01
@e, 9“0
2 )
& $

Predicted label




Ergebnisse o
Sentiment-Analyse
® Anzahl der ConvlLayers: 3
® Kernel Size: (2,3,4)
® Pretrained Embedd|ng5 precision recall fl-score support
i negative 0.91 0.93 0.92 4985
® Anzahl der EpOChen 3 positive 0.93 0.90 0.92 5015
Normalized confusion matrix accuracy 9.92 10000
0.9 macro avg 0.92 0.92 9.92 10000
weighted avg 0.92 0.92 0.92 10000
negative
é -0.4
positive 4 0.3
-0.2
| 01
& &

Predicted label




Ergebnisse —
Sentiment-Analyse

® Anzahl von ConvLayers: 3
® Kernel Size: (3,5,7)
® Pretrained Embeddings

precision recall fl-score support
® Anzahl der EpOChen' 3 positive 0.94 0.90 0.92 5015
Normalized confusion matrix negative 0.906 0.94 0.92 4985
09
accuracy 0.92 10000
negative macro avg 0.92 0.92 0.92 10000
weighted avg 0.92 0.92 0.92 10000
E
v
° -0.4
positive 1 0.3
-0.2
| Fo1
S &
6§} 6@'

Predicted label



Ergebnisse
Klassifikation der News

precision recall fl-score support

® Anzahl VvVon ConVLayerS 3 ARTS & CULTURE 0.46 0.36 0.40 282

BLACK VOICES 0.39 0.43 0.41 392
BUSINESS 0.36 0.37 0.37 380

. Kernel SIZG (2 3 4) COLLEGE 0.55 0.44 0.49 212
. 1y COMEDY 0.50 0.44 0.47 399

CRIME 0.64 0.56 0.60 409

. CULTURE & ARTS 0.45 0.50 0.48 391

® Anzahl der Epochen: 6
EDUCATION 0.51 0.50 0.51 198

s covun J 004 a0 as0 Gk ook B oak o G a5k ach 51 0 00 062 000 00 00 06 O6L O G 453 003 056 GGk A6k 6k 061 463 0 40 0o ENTERTAINMENT 0.40 0.35 0.37 387
o=, Gl S ol [ Gl ENVIRONMENT 041 0.4 085 35
o T s [ a5 e v i o o A B FIFTY 0.36 0.25 0.30 273

comeor o 02 o2 000 [ o 001 0c om0 G ast atn 45k 3 63 01 603 4c0 03 95 00 90 OB O GES GBK 0T O 4Ck 0GY AEY 001 862 001 GOOD NEWS 0.40 0.27 0.32 305

o ol o < s v o oo s o o i o o e HEALTHY LIVING 0.22 0.40 0.28 386
R i i N i O~ WY A~ i i g HOME & LIVING 0.65 0.72 0.68 386
T o B T R o o e o IMPACT 0.31 0.31 0.31 400
vt {oe> 081 acr oo ats oot 03 aor o0 [ 000 00 022 020 0e1 a0 00> a0 0w 0w acr a0r o 095 007 03 010 01 0 0@ 9@ 0wt 0w o MEDIA 0.55 0.52 0.53 395
S e bt o e, el o MONEY 0.5 0.5 0.55 324
U] O o B D W IO MING - ™ ol PARENTING 0.48 0.50 0.49 391
o0 a2 001 00 0 am 06 00 ac 000 aco o acs [ aes ao POLITICS 0.39 0.47 0.43 420
5 e im om ko o S o W e o o o QUEER VOICES 0.75 0.67 0.71 415
e[ 10 ML v o e B i i e eSO RELIGION 0.59 0.53 0.56 440
MONEY {000 001 @15 002 0C) 002 @C1 000 001 QOO 0O 001 0O 0C1 00X Q03 ODXHEHU 000 001 QO 00! 0O1 OO0 0Ol QO 0C2 002 QC1 003 000 QOO SCIENCE O . 62 O - 52 O - 57 4 14

PARENTING {000 000 0C1 001 003 Q01 002 002 003 001 000 002 002 002 002 006 001 000 001 000 002 001 002 001 001 002 000 0CL 0C1 004 003 000 SPORTS O . 5 9 O . 5 9 O . 5 9 4 l O
POLTICS {001 002 GC4 000 003 003 000 Q0D 002 001 002 Q00 0OC 0C2 000 Q3 006 QL2 001 Nom 003 001 002 002 000 000 GO0 GCO 000 €1 000 Q03 005
STYLE 0.44 0.59 0.51 413

QUFER VOKCES {002 000 0CO 000 001 000 001 001 000 002 000 001 000 01 000 003 001 000 002 -m.uru 000 Q01 001 001 000 000 QCO 002 002 000 001 000

s v o 0 P e s o STYLE & BEAUTY 0.78 0.63 0.70 391
TASTE 0.65 0.63 0.64 397
i G TECH 0.56 0.53 0.55 416
g I TRAVEL 0.68 0.48 0.57 405
WEDDINGS 0.76 0.77 0.76 400
WETRD NEWS 0.33 0.38 0.35 408
Iy WELLNESS 0.38 0.31 0.35 407 /
N e e SRS 1 M e o, S WOMEN 0.32 0.43 0.37 400

WELNESS {000 000 QG4 001 062 00D 001 002 6O GO1 000 0GH 631 812 001 865 000 OCL 035 A0 000 091 0G3 401 001 050 003 000 oct oco oca [iRY oea ace WORLD 0.58 0.52 0.55 404

DVOACE {000 000 000

EDUCATION {001 002 004

HEALTHY LVING {000 001 004 000 001 000 002 001 000 001 007 002

HOME & LVING {001 001 061 000 001 400 003 000 000 001 00! QOL

MPACT {001 001 005 001 001 002 001 001 001 00} 004 CO1

SCIENCE {001 000 002 000 001 001 001 00D 000 000 005 000 001 006 000 002 0CO 0CO 002 001 000 001
SPORTS {000 002 002 000 0C2 002 001 000 000 001 000 0CO 001 0C1 000 03 002 QCO 001 001 002 002
svie {001 003 002 000 001 000 901 000 000 0GOS 000 000 001 001 DOI GCO 001 ACO 003 600 Q0D 000

STYLE & BEAUTY {000 002 001 000 001 000 002 000 000 002 000 0O 000 GO0 003 01 006 GC1 002 000 000 000

WSTE {001 001 067 000 003 G01 002 000 000 O

001 001 001 003 006 003 DOO QC1 001 000 000 001

TECH {001 001 @11 000 001 001 000 001 000 001 001 0CO 00 0CO 000 62 003 02 001 003 001 001

TRAVEL {000 001 002 000 @01 000 GO GO0 000 GOl 007 OO GO0 0Ol 002 @06 DOO 001 003 000 000 002

WEODINGS {001 000 001 000 001 Q00 001 004 000 001 000 001 000 001 0O 001 00O 60 003 000 000 000

WOMEN {001 003 001 006 003 001 001 003 00! 003 000 Q02 001 0U3 000 QOS5 001 Q01 005 003 002 001 001 002 005 001 001 001 000 001 QO3 OUI-UUI
- WORLD {001 00! 003 000 000 006 001 Q00 000 000 Q03 QOO 000 OO0 000 GC6 001 000 000 006 000 007 0QO2 QO3 000 000 000 001 0O2 000 Q€3 001 \)GDH
S e ‘,s"ﬁ;” & & & & ;f’ésﬁ-'@" @"4@ & ¢e§¢v § & & ‘&\7&‘ f O TS accuracy O . 5O 12824
& & S FEFEE f& S5 & & & 4§ @ EF W
LI TS F S FEELTEE % ST macro avg 0.51 0.49 0.50 125824
& F & A7 & L, @ & P &
¥ e 4

resktea bt weighted avg 0.52 0.50 0.50 12824
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Ergebnisse
Klassifikation der News

precision recall fl-score support

® Anzahl VvvOon COnVLayerS 3 ARTS & CULTURE 0.50 0.47 0.48 282

BLACK VOICES 0.50 0.53 0.51 392
. BUSINESS 0.47 0.48 0.47 380

® Kernel S|Ze (2 3 4) COLLEGE 0.54 0.67 0.60 212
= COMEDY 0.52 0.53 0.52 399

. . CRIME 0.67 0.67 0.67 409

P t d E b dd CULTURE & ARTS 0.62 0.57 0.59 391

® retraine moe Ings DIVORCE 0.82 0.77 0.79 419
EDUCATION 0.66 0.49 0.56 198

ENTERTAINMENT 0.52 0.45 0.48 387

® EDOChen 3 ENVIRONMENT 0.59 0.53 0.56 355
mnwmgﬂanwmmMHNMwmmmM”xmﬁﬂﬁIETSLMM“WMMUMM”mmmwumnum FIFTY 0.48 0.38 0.42 273

RERCRUR GOOD NEWS 0.61 0.33 0.43 305
O e 10 HEALTHY LIVING 0.30 0.42 0.35 386
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&
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Klassifikation der News

Ergebnisse

® Anzahl von ConvLayers: 3
® Kernel Size: (3,5,7)

® Pretrained Embeddings

® Anzahl der Epochen: 3
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0.58
0.48
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0.60
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Ergebnisse

Klassifikation der News

® Anzahl der ConvlLayers: 4

® Kernel Size: (2,3,4,5)
® Pretrained Embeddings
® Anzahl der Epochen: 3

Normalized confusion matrix
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