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1. Einleitung

Relevanz von Trainingsdatenqualitat wird starker diskutiert

= Teilweise extrem viel nicht verwertbarer Text in Webkorpora (kreutzer et. al (2022), Abadii et.
al. (2022))

= Evidenz, dass Qualitat sich positiv auf die Performance auswirkt (Longpre et al. (2023))

= Standard in der Preprocessing-Pipeline von LLMs (GPT, BLOOM, LLAMA, ...)
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1. Einleitung

Gap
- Methoden zur Filterung von gro3en Datensatzen sind oft musterbasierte
Heuristiken und/oder Clfs, die Ahnlichkeit zu Daten vorhersagen fir die

eine hohe Qualitat angenommen wird (Proxydaten)

= musterbasierte Filterung kommt schnell an Grenzen (z.B. harte Schwellwerte)

= wenig Kontrolle Uber Proxydaten (z.B. GPT-Reddit-Heuristik)
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1. Einleitung

Gap
- Methoden zur Filterung von gro3en Datensatzen sind oft musterbasierte
Heuristiken und/oder Clfs, die Ahnlichkeit zu Daten vorhersagen fir die

eine hohe Qualitat angenommen wird (Proxydaten)
= musterbasierte Filterung kommt schnell an Grenzen (z.B. harte Schwellwerte)
= wenig Kontrolle Uber Proxydaten (z.B. GPT-Reddit-Heuristik)
Vorschlag

- Datenfilterung als multi-label Textklassifikation zu modellieren

- Training mit Active-Learning
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1. Einleitung

Beitrag
- Modell, das im besten Fall ...
— ... ahnliche Fehlermuster wie eine Heuristik erkennt
— ... durch die ML-Eigenschaft kontrollierbare Qualitatslabels besitzt
— ... zusatzliche Texteigenschaften lernen kann
— ... hach der Evaluation die Machbarkeit einer Datenfilterung mittels

ML-Klassifikation und Active-Learning erklart
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2. Related Work:

Kreutzer et. al (2022)

- Analyse von Sprachkorpora mittels manueller Annotation von

Qualitatsmerkmalen — z.B. Tag “correct” mit 53.52% in CCAligned-Sample

Abadiji et. al. (2022)

- neue OSCAR-Version mit u.a. automatischen Qualitatsannotationen

3 1] ”» 1]

(“header/footer”, “tiny”, “noisy”)

- Analyse von z.B. Deutsch ergibt Label “clean” kommt nur mit 12% vor
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2. Related Work:

Longpre et al. (2023)

CIf der Qualitatswert von 0 (hoch) bis 1 (niedrig) vorhersagt — Filterung von
Trainingsdaten (C4) nach verschiedenen Schwellwerten
Pretraining LLMs + Finetuning + Evaluation auf u.a. QA-Tasks und Toxic-ID

— bis zu 6% Verbesserung bei 10% weniger Pretrainingsdaten
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2. Related Work: Text-Klassifikation und Active Learning

SETFIT (Sentence Transformer Finetuning) (Tunstall et. al., 2022)

ST Fine tuning Classification head training
A \
Few-shot Sentence
tre unmg data embeddings

G F Encode I I I Train
S mejtune Pre- | _ —» | sentences with classification
sentence paxrs trained ST fine-tuned ST u I v head

GBERT (chanetal., 2020) — 89% Web, 11% “saubere” Daten
Logit-Modell — “one-vs-rest”

Pool-based Active-Learning — “uncertainty x diversity”
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3.1 Ziel

Evaluiertes Annotationsschema und -richtlinie
- Definition von Kategorien, die Qualitatsmerkmale und Eigenschaften von
Satzen aus Webcrawls reprasentieren
- Entwicklung fur Nicht-Expert:innen
- Evaluation mittels Inter-Annotator-Agreement
Vorarbeit fur Experiment 2

- Goldstandard + getestetes AL-Setup
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3.2 Methodik: Daten und Datenanalyse

Daten
- Wortschatz-Leipzig-Webcrawl 2018
— ca. 600 Mio. Satze
— 84% “.de”, 11% “.at” und 5% “.ch’-Domains
Datenanalyse
- zufalliges Durchqueren und musterbasierte Suche

- Ergebnis: initialer Entwurf des Annotationsschemas bzw. der -richtlinie

UNIVERSITAT
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3.2 Methodik: Agile Annotation

Rahmen

- 3 Annotatoren, 3 Runden, Budget von 8h

- iteratives Vorgehen: Evaluation nach jeder Runde + Uberarbeitung
Batches

- Active-Learning-Batch (n = 460)

- Random-Batch (n = 600)

- Manual-Batch (n = 275)
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3.2 Methodik: Metriken

Inter-Annotator-Agreement
- Cohens-Kappa: zwei Rater, ein Label

- Multi-Kappa: drei Rater, Jaccard-Distanz bei mehr als einem Label

. AO_Ae

= Formel (Artstein & Poesio, 2008). K — 1 A
— e

= A = "observed agr. between two coders” (Multi-K.: ango)

= A, = "expected agr. between two coders by chance” (Multi-K.: ange)
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3.3 Ergebnisse: Finales Annotationsschema

( Medizinische Doméne (MLD) |

{Rechtliche Domine (RLD) |

—{ Umgangssprachliche Domane (USD)]

(Satzformfehler (SF); - Hochsprachliche Domane (HSD) |
—{ 1 - ..
Sammatkichler (O] —(Unentscheldbare Domane (UDO)J
- Rechtschreibfehler (RF)
A 5 s
( Zeichensetzungsfehler (zF) | Osterreichisch (AT)]
 Schweizerdeutsch (CH
-_—{ Nicht-linguistischer Inhalt (NLC)) Ehce )
Sperrsatz (SP) Deutsch (D)
-~ Unentscheidbar bzw. Rest (RSP) |
Einfaches Sprachniveau (ESN)]
——————— Code-Switching (CS)
Sonstiges { Abkiirzungen (AB) |
]It kein Text (KT)]
UNIVERSITAT

LEIPZIG

18



Research Seminar | Active Learning for Corpus Quality

3.3 Ergebnisse: Finale Annotationsrichtlinie

Definitionen/Erklarungen

3.2.1 Kategorie: Korrektheit

Tags: SF (Satzformfehler), GF (Grammatikfehler), RF (Rechtschreibfehler),
ZF (Zeichensetzungsfehler)

Definition: Ein Annotationsitem wird getaggt, wenn Satzform- oder Grammatik-
. Rechtschreib- und Zeichensetzungsfehler” vorkommen.

Satzformfehler werden vergeben, wenn die Satzstruktur fehlerhaft oder un-
vollstandig ist. Beispielsweise soll ein Tag vergeben werden, wenn der Satz-
anfang klein geschrieben, mit einem untypischen (Satz-)Zeichen beginnt oder
das Satzendzeichen (Punkt, Ausrufezeichen, Fragezeichen, Auslassungspunkte
oder ein Anfithrungszeichen, das auf ein Satzendzeichen folgt) fehlt. (...)

UNIVERSITAT
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3.3 Ergebnisse: Finale Annotationsrichtlinie

Positivbeispiele (Kat. Korrektheit)

e Template-Modifikationen durch — SF GF
Textfragment ohne Satzendzeichen und grammatikalisch inkorrekt, weil
ein Pradikat fehlt.

Negativbeispiele (Kat. Noise)

e Meersalzgrotte — Klangentspannung
Sprachtypisches Vorkommen des Bindestrichs und immer noch Text (vgl.
Abb. 3.2). Insbesondere also Satzformfehler (SF) und durch die Wortrei-
hung ein Grammatikfehler (GF).

UNIVERSITAT
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3.3 Ergebnisse: Inter-Annotator-Agreement

IAA pro Batch

Multi-Kappa, Jaccard-Distanz

mit 1. Rev. 2. Rev. 3. Rev.

AL-Batch 0.61908 0.70036 0.74329 0.75609
Random-Batch 0.75742 0.79377 0.80707 X
Manuel-Batch  0.61586 0.71136 X X

= Batch-interne Verbesserungen nach Diskussion/Anpassung der Kategorien

UNIVERSITAT
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3.3 Ergebnisse: Inter-Annotator-Agreement

IAA pro Batch

Multi-Kappa, Jaccard-Distanz

mit 1. Rev. 2. Rev. 3. Rev.

AL-Batch 0.61908 0.70036 0.74329 0.75609
Random-Batch 0.75742 0.79377 0.80707 X
Manuel-Batch  0.61586 0.71136 X X

= Batch-interne Verbesserungen nach Diskussion/Anpassung der Kategorien

= Manuel-Batch? Neue, nicht diskutierte Beispiele! (CS, SP, CH, AT)

UNIVERSITAT
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Multi-Kappa, Binire Distanz

nit 1. Rev. 2. Rev.

= SF 0.82397 0.82397  0.83996
3.3 Ergebnisse: Inter-Annotator-Agreement . il oo 070m0
RF 0.46172 0.46172  0.45610
rg . . ZF 0.44606 0.44606  0.45024
= Positive Auswirkung des Relabelings von

NLC 0.74019 0.71019  0.74981
e . . . s SP 1.00000 1.00000  1.00000

klassenspezifischen Beispielen (effizienter als
ESN 0.18672 0.75723 0.75723
kap|etteS Re|abe|ing!) MZD 049616  0.49616  0.49646
RLD 0.54033 0.54033  0.54033
= Z B Random_BatCh. USD 0.40789 0.73523 0.71565

HSD  0.46287  0.61198  0.61175
UDO 048587  0.69035  0.69035

Verbesserung nach Diskussion aller ESN-Bsp.

AT 059893 0.59893  0.59893
CH  -0.00331 -0.00334 -0.00334
von 0.18672 — 0.75723! D 052492 0.62592  0.68622
RSP 0.62780 0.86618  0.86618
S 1.00000  1.00000  1.00000
AB 068517 0.68517 0.68114
KT 079726  0.79726  0.79726

-inf 0.55130  0.55130  0.61492
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3.3 Ergebnisse: Inter-Annotator-Agreement

Kombi-Batch

= 0.77423 auf allen Beispielen ( “substantial”, aber < 0.8!)

UNIVERSITAT
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3.3 Ergebnisse: Inter-Annotator-Agreement

Kombi-Batch (detailliert)

Cohens Kappa pairwise and classwise

1.0
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3.3 Ergebnisse: Inter-Annotator-Agreement

Kombi-Batch (detailliert)

Kappa [-1,1]
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3.3 Ergebnisse: Inter-Annotator-Agreement

Kombi-Batch (detailliert)

Cohens Kappa pairwise and classwise
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3.3 Ergebnisse: Inter-Annotator-Agreement

= Medizinische Domane fallt hier als Ausreil3er auf
= Uneindeutigkeit der Beispiele

z.B. Satze wie;

“Meningokokken sind Bakterien, die vor allem fiir Sduglinge und

Kleinkinder eine Gefahr darstellen.”

“Das Protein, das Du (ber die Nahrung aufnimmst, muss vom Kbérper
verarbeitet werden, wodurch im Abfallprodukte wie Ammoniak und

Milchsaure entstehen.”

Cohens Kappa pairwis

an

C SP ESN MZD RLD USD H

Tags
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3.3 Ergebnisse: Labelkorrelationen

avg corr between labels on combined batch
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3.3 Ergebnisse: Zusammenfassung

- Annotationsschema, -richtlinie mit “substantial” Agreement
- Teilweise groflie Verbesserungen mit Agiler Annotation (Mehraufwand!)

- Vorbereitung fur Experiment 2 ist (fast) fertig

UNIVERSITAT
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4. Experiment 2: Active Learning (Ausblick)

Rahmen — 8h Budget, trainierter Annotator, neue Daten
Methodik — AL mit “uncertainty” x “diversity”, SETFIT mit Logit-Modell

Evaluation

- Goldstandard aus Experiment 1
- Vql. der Vorhersagen (bzw. “sauberen” Menge) mit “sentence-cleaner” von

Wortschatz-Leipzig

UNIVERSITAT
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Danke fur die Aufmerksamkeit!
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3.2 Methodik: Agile Annotation - Prozess

Spec
v Corpus
~»{ Guidelines

,
o=
=
3
=
2
S
a

Adjudicator
Gold Standard
Grafik: Pustejovsky &
Figure 6-1. The annotation process Stubbs, 2012
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Appendix: Distanzen

- Jaccard-Distanz vs. MASI-Distanz:
= MASI gewichtet noch die Anzahl der unterschiedlichen Labels
= zB..x={1,2,3},y={1}, z={1,2}
= MASI(x,y) = 0.7766
= MASI(x,z) = 0.5533
= Jaccard(x,y) = 0.6666
= Jaccard(x,z) = 0.3333

UNIVERSITAT
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Appendix: Labelhaufigkeiten im Random-Batch

frequency of label-avg in random batch last revision

206.33
+3.51
0.46
86.33
+21.01
0.75
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Appendix: Typische Labelkombinationen

LC

3,34606741]

LDiv

171

label_set
{'D', 'HSD'} 392
{'SF','D', 'HSD', 'GF'} 154
{'"HSD', 'D', 'GF'} 56
{'CH', 'HSD'} 38
{'D', 'HSD', 'ESN'} 37
{'D', 'GF', 'SF', 'RF', '"HSD'} 33
{'"HSD', 'AT'} 33
{'"HSD', 'RF', 'D', 'GF'} 30
{'SF','D', 'HSD'} 28
{'AB', 'D', '"HSD'} 24
{'-inf'} 22
{'RF', 'D', '"HSD'} 20
{'RSP', 'UDO', 'GF', 'CS', 'RF'} 19
{'D', 'GF', 'SF', '"HSD', 'NLC'} 18
{'HSD', 'RF', 'CH'} 16
{'RF', 'D', '"HSD', 'NLC'} 13
{'D', 'GF', 'SF', 'RF', '"HSD', 'NLC'} 13
{'RF', 'RSP', 'GF', 'UDO'} 12
{'usp’, 'D'} 12

UNIVERSITAT
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Appendix: Typische Satze und Labelkombinationen

- 392x {'D', 'HSD'}: Dadurch verteilen Bonellfedern den Kérperdruck flichenelastisch.
- 154x {'SF', 'D', 'HSD', 'GF'}: MaBgeblicher Anteil am Klassenerhalt Damen 1

- 956x {'HSD', 'D', 'GF"}: 3 kleine Zwiebeln schélen und in schneiden.

- 10x {'RSP', 'UDQO', 'ZF', 'GF'", 'SF', 'RF', 'KT', 'NLC"}: user,grpjquota=quota.
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Appendix: IAA Batch AL init — 3rd Version (init)

Cohens Kappa pairwise and classwise
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Appendix: IAA Batch AL init — 3rd Version (1st)
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Appendix: IAA Batch AL init — 3rd Version (2nd)

Cohens Kappa pairwise and classwise
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Appendix: IAA Batch AL init — 3rd Version (3rd)
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Appendix: Interpretation Kappa

Interpretation (Landis & Koch,1977)

K= 0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
|

| | | | |
| [ I |

I I
Poor Slight Fair Moderate = Substantial Perfect

= Diskussion Uber Interpretation der Scores

= Mind. k > 0.67, noch besser k > 0.8
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2. Related Work:

- Trinh und Le (2018) (WSC), Radford et al. (2019) (GPT2): Gute Ergebnisse durch saubere Daten (Finetuning
vs. LLM)

- Martin et al. (2020) (CamemBERT): Relevanz von Datendiversitat (implizit Datenqualitdt wg. OSCAR/CCNet)

- Caswell et. al (2020) + Kreutzer et. al (2022): Probleme bei LangID von sog. “under-resourced” Sprachen, was
eine genauere Analyse motiviert hat — Annotieren mit Fehler/Qualitatslabels auf Satzebene mit Labels wie
“‘wrong-language”, “non-linguistic”: z.B. CCAligned (65/119 Sprachen im Sample) 29.25% korrekt, WikiMatrix
(20/78) 23.74% korrekt (ungewichtet nach Haufigkeit im Korpus) = “correct/in-language but unnatural” fehlt

- Abadiji et. al. (2022): Neue OSCAR-Version mit automatischen Annotation wie “header’/"footer”, “short” oder

“noisy” (Verhaltnis von Buchstaben zu Nicht-Buchstaben > 0.5) = z.B. Franzdsisch (~500GB) 11% Satze korrekt
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2. Related Work: Text-Klassifikation und Active Learning

Pool-based Active Learning (Settles, 2009)

leamn & model 4 machine learning |
r model N

labeled
unlabeled pool
U

training set
—
select queries
oracle (e.g., human annotator) e

Figure 1: The pool-based active learning cycle.
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2. Related Work: Text-Klassifikation und Active Learning

- Liand Guo, 2013: u = “max-margin prediction uncertainty” und c = “label
cardinality inconsistency” (jeweils gewichtet mit 8 bzw. 1-B € [0,1])
- 1. u: grold/klein — hohe/wenig Unsicherheit in Vorhersage

= fk(xi) = proba for class k, yi = pos./neg. class predictions (z.B. T < 0.5)

sep-margin(x;) = min fr(x;) — max fq(x;)
key; S

= Unwahrscheinlichste pos. Klasse - wahrscheinlichste neg. Klasse

= u =1/sep_margin(xi), d.h. je kleiner Nenner, desto grof3er u
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2. Related Work: Text-Klassifikation und Active Learning

- 2. c grol3/klein — hohe/wenig Inkonsistenz zu durchschnittlicher
Labelkardinalitat (avg_Ic) (d.h. bei avg_Ic von 2 Labels pro Instanz ist

Abweichung eines Bsps. mit 3 Labels gleich 1)

a(x;) = || Zl[yupﬂ N zzl[y3k>() H

g=1 k=1
= Euklidische Dlstanz von erwarteten Labels zu durchschnittlich,

observierten Labels

- Insgesamt: Moglichst unsichere und diverse Beispiele
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