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Abstract

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung einer automatisierten Einordnung von Nachrichtenartikeln
in politische Gruppen und die Darstellung der Ergebnisse mittels einer Webanwendung. Fur
die Analyse und politische Einordnung der Nachrichten wurde eine kinstliche Intelligenz

trainiert.

Zu diesem Zweck wurde eine Reihe von Arbeitsschritten durchgefihrt. Darunter fallen unter
anderem das Sammeln der Daten, deren Aufbereitung und Labeling, das Training eines KiI-
Modells und die Veréffentlichung einer Inference API (Schnittstelle zur Abfrage des Modells).

All dies wurde mit minimalem finanziellem Aufwand durchgefiihrt.

Das Ergebnis dieser Experimente zeigte, dass eine entscheidende Stellschraube beim
Training von kinstlichen Intelligenzen die Datenbasis ist. So konnte das Training mit manuell
gekennzeichneten Daten (gruppierte Labels, z. B. alle Nachrichten der Tagesschau sind
POLITISCH MITTEL) doppelt so gute Ergebnisse liefern wie das Training mit KiI-
gekennzeichneten Daten, bei denen jeder Artikel einzeln von einer Labeling-KI analysiert und

beschriftet wurde.

Das zeigt, dass es prinzipiell mdglich ist, ein KI-Modell zu trainieren und fir die Einordnung
von Nachrichtenartikeln in politische Gruppierungen zu verwenden. Zu beachten sind dabei
maogliche Verzerrungen, mit denen das Modell trainiert wird. Hier empfiehlt sich eine mdglichst

vielfaltige Datenbasis mit entsprechenden Kontrollinstanzen, um den Bias zu minimieren.
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Disclaimer

Im Rahmen der Erstellung dieser Bachelorarbeit wurde kinstliche Intelligenz (KI) zur
Unterstiitzung bei der Formulierung und Uberarbeitung von Texten eingesetzt. Dies umfasst
insbesondere die Verbesserung von Satzbau, Satzstellung und Rechtschreibung. Der
inhaltliche Kern sowie die wissenschaftlichen Analysen, Schlussfolgerungen und alle
themenbezogenen Aussagen wurden jedoch vollstandig von der Autorin/ dem Autor
selbststandig erarbeitet. Die Kl diente ausschlie3lich als Werkzeug zur sprachlichen

Optimierung und nicht zur inhaltlichen Gestaltung der Arbeit.
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1 Einleitung

1.1 Hinfuhrung zum Thema

Durch Social Media, Google News und andere Webseiten erhalte ich oft nur ausgewdahlte
Informationen und Nachrichten. Dies flhrt dazu, dass ich und viele andere Personen lhre
eigene Meinung nur anhand der bereitgestellten Informationen bilden k&nnen. Diese
Informationen sind meistens zugeschnitten auf persénliche Werte, Interessen und Vorlieben.
Allerdings fihrt es dazu, dass andere Meinungen oder Informationen seltener eine Rolle
spielen. Dies bei trivialen Dingen wie lustigen Videos durchaus in Ordnung. Bei Nachrichten
und wichtigen Informationen, finde ich, sollten alle Menschen verschiedene Blickwinkel

prasentiert bekommen. Denn nur so lasst sich eine fundierte Meinung bilden.

Unter anderem deshalb halte ich es fir sinnvoll, eine kiinstliche Intelligenz (Kl, engl. Al) zu

entwickeln, das die politische Ansicht in einem deutschsprachigen Artikel ermittelt.

Mit dieser Technologie kann eine Plattform entwickelt werden, die es den Nutzenden
ermdglicht, Nachrichten aus verschiedenen politischen Blickwinkeln zu betrachten, um ein

ausgewogeneres Bild zu erhalten.
1.2 Kreative ldee

Die Idee meines Projekts besteht darin, eine kinstliche Intelligenz zu entwickeln, die deutsche
Nachrichten anhand der Sprache auf die politische Herkunft zu analysieren. Die Kl und die
daraus resultierende Analyse bieten die Mdglichkeit fur deutschsprachige Webseiten, Web-
Apps oder Apps, mit dem Fokus auf die Bereitstellung von Nachrichten, eine Analyse dieser

durchzufiihren und die politische Ausrichtung auf der Plattform darzustellen.

Ein groRer Fokus soll darin bestehen, eine kinstliche Intelligenz bereitzustellen, die
Nachrichten analysiert und sie in politische Gruppierungen einordnet. Eine zugehérige Web-

App zu entwickeln, ist sekundar.

1.3 Zielsetzung

Tabelle 1: Zielsetzung und Priorisierung

Ziele Muss Soll Kann

Inhaltliche Ziele

News-Datenmanagement

Automatischer Erhalt von neuen News, Speicherung der News.
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Labeling

Labeling der Nachrichtenartikel, damit die KI mit Nachrichten und Labeln (POLITISCH LINKS — X
POLITISCH LEICHT LINKS — POLITISCH MITTEL — POLITISCH LEICHT RECHTS -
POLITISCH RECHTS) trainiert werden kann.

Fake News Detektion

Scannen der Nachrichten auf Fake News, bevor Sie fir das Training verwendet werden, X

Scannen der Nachricht auf Fake News und Tagging/ Kennzeichnung auf der Web-App.
Politische Einordnung und Analyse (Inference)

Analyse der News und politische Einordnung anhand der verwendeten Sprache.
Entwicklung der Web-Anwendung

Webanwendung zur Bereitstellung der gelabelten Nachrichten.
Zusammenfassungen der News

K1 generierte Zusammenfassung aus News Artikeln.

Qualitative Ziele

Design und Layout nach Vorbild von Google News X
Optimierung primar auf mobile Gerate X
Politische Einordnung nach Vorbild von Ground News X
Zusammenfassung der Artikel nach Vorbild von Ground News X
Mindestens 75 % accuracy = < 25 % loss X

Quantitative Ziele

Deutsche News X

Training/ Finetuning der Kl mit ~ 5.000 — 50.000 Datensétzen X

Nicht Ziele

Die Web-App ist ein Prototyp. Deshalb wird diese nicht dffentlich zugéanglich gemacht.

Personen fir Evaluationen, Bewertung, etc. bekommen einen Zugang.

Die App wird nicht die Komplexitat von (Google News, 2023; Ground News, 2023; The

Factual, 2023) annehmen. Sie wird lediglich eine einfache Benutzeroberflache bieten.

1.4 Verortung in der Industrie

Spezialisierte Kls, die den Service anbieten, deutsche Nachrichtenartikel auf die politische
Herkunft zu analysieren, konnte ich in meiner Recherche nicht finden. Allerdings gibt es einige

Anbieter (mit Inhalten auf Englisch), die ihre Web-Apps mit ahnlichen Fahigkeiten auf dem
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Markt anbieten. Deshalb habe ich mich dazu entschlossen, die Positionierung in der Industrie
als Web-App mit KI-Anbindung anzustreben.

Ground News (Ground News, 2023), eine bekannte Unbiased News Seiten aus den USA,
hatte im Dezember 2023 laut (Similarweb, 2024a) 6,6 Millionen Aufrufe. Die App von Ground
News hat im Google Play Store Gber 500.000 Downloads. Ich konnte nicht herausfinden, wie
viele monatliche Benutzer das Unternehmen hat. Die Unbiased News Seiten AllSides
(AllSides, 2019) hatte im Dezember 1,3 Millionen Aufrufe (Similarweb, 2024b). Auch diese ist
v.a. in den USA vertreten. Im Vergleich dazu: Google News (news.google.com) hatte 381 Mio.

Aufrufe und Yahoo News (news.yahoo.com) 240 Mio. Aufrufe.

Daruber hinaus gibt es weitere Faktoren, die fur eine Positionierung dieser Webanwendung in
der Branche sprechen. So ist zu beobachten, dass immer mehr Menschen vom offline- zum
online-Nachrichtenkonsum Ubergehen (Abb. 1: Sources of news in Germany (Holig, 2023)).
Zudem nimmt das Vertrauen der Bevolkerung in die Nachrichtendienste immer weiter ab
(Holig, 2023; Newman u. a., 2023) (Abb. 2: Overall trust score (Holig, 2023)). Gerade hier
konnte eine Seite, die die politische Herkunft von Nachrichten analysiert, helfen, Vertrauen zu

schaffen.

Sources of news

2013-2023
Germany
==TV == Print = Online (incl. social media) == Social media
100%
80 S
—_ ﬂ % 63%
60
59%
40
—-'-ﬁ-.___
/ R——— 29%
20 21%

£ REUTERS
NSTITUTE

B 2} OXFORD

Get the data » Embed

Abb. 1: Sources of news in Germany (Holig, 2023)

Ein Problem, das sich abzeichnet, ist, dass Menschen nur selten (gerade einmal 11 %) fir
Online-Nachrichten bezahlen (Hoélig, 2023; Newman u. a., 2023). Dies spielt zwar fur den

Prototyp keine Rolle, ware aber fur die Vermarktung eines solchen Projekts relevant.

Aus diesen Griunden stufe ich mein Projekt als kommerzielles Nischenprodukt ein.
1.5 Zielgruppe

Die Zielgruppen fur dieses Projekt sind sehr breit aufgestellt. Die Zielgruppen sind folgende:
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1. Personen, die sich in einer Medienblase gefangen filhlen und Nachrichten aus
verschiedenen politischen Spektren lesen mdchten.

2. Redaktionsmitarbeitende konnten die Anwendung verwenden, um schneller
unterschiedliche Perspektiven im politischen Spektrum einsehen zu kénnen.

3. Bildungseinrichtungen kénnten die Anwendung fir Lehr- und Forschungszwecken
nutzen, um den Lernenden und Forschenden eine effiziente Mdglichkeit zur Analyse
und Einordnung von Nachrichten zu bieten.

4. Entwickelnde, die eine Anwendung erstellen, in der die Informationen aus der Kl ein
wichtiger Bestandteil sind (z. B. eine Unbiased News Webseite). Fur diese Zielgruppe
ist die API fir die Kl relevant.

5. Die schriftliche Arbeit ist aul3erdem fur Medienforschende mit dem Fokus auf
Nachrichten und kinstliche Intelligenzen und Entwickelnde, die mit der API arbeiten

mochten, relevant.

Overall trust score

Change over time 2015-2023
Germany

75%
60%

50\ N

25

2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

%%, REUTERS
NSTITUTE

2} OXFORD

Get the data » Embed

Abb. 2: Overall trust score (Holig, 2023)
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2 Kontext

2.1 Bias in kinstlichen Intelligenzen

2.1.1 Was ist ein Bias?

Das Wort ,Bias“, zu Deutsch ,Vorurteil*/ ,Voreingenommenheit* beschreibt in Bezug auf den
Menschen eine verzerrte Wahrnehmung (OECD, 2020, S.17). ,That we as humans do make

errors in thinking, judgment, and memory is undisputed.” (Pohl, 2022, S.16).
2.1.2 Bias in Kls

Durch den natirlichen Bias des Menschen sind automatisch auch Kls betroffen, da sie von
Menschen entwickelt werden (TED und Sharma, 2019; Prete u. a., 2022, S.17; Varsha, 2023,
S.1). Die FRA (European Union Agency for Fundamental Rights) beschreibt das Problem wie
folgt: ,the bias itself and the resulting discrimination is pervasive in society, rooted in
psychological, social and cultural dynamics, and hence reflected in the data and texts that are
used for developing Al models.” (Prete u. a., 2022, S.17). In einem Beitrag der Tagesschau
wird Uber einen Fall berichtet, in dem eine Kl-Gesichtserkennungssoftware das Geschlecht
von weiblichen und farbigen Personen deutlich schlechter erkennt als das von weil3en und
mannlichen Personen (Beck, 2023, Abs.2-3). Dies liegt daran, dass ,iberdurchschnittlich viele
weille Manner, die kinstliche Intelligenzen entwickeln. Der Frauenanteil in der deutschen IT-
Branche lag 2021 bei gerade mal 18 Prozent.“ (Beck, 2023, Abs.4).

Es gibt unzahlige Beispiele wie dieses. Vom Gesundheitswesen Uber Online-Werbung bis hin
zur Bilderzeugung (Varsha, 2023, S.3ff.). Denn je nach Datenbasis, Algorithmus und Training
kann die KI historische oder heutige Vorurteile tbernehmen. Das hat zur Folge, dass die Kl
z. B. unabsichtlich rassistisch oder sexistisch trainiert werden kann (CrashCourse, 2019; Park,
2021; Prete u. a., 2022; IBM Data und Al Team, 2023; TED und Luccioni, 2023).

2.1.3 Wie Bias in Kl reduziert werden kdnnen

Es gibt einige Mdglichkeiten und Wege, den Bias von Kl zu reduzieren. Die wichtigsten sind

unter anderem:

1. Vielfaltige und reprasentative Datensatze
Die Trainingsdaten sind ein entscheidender Faktor fiir den Bias von Kl. Um kinstliche
Intelligenzen fair trainieren zu kénnen, werden mdglichst viele verschiedene Daten
bendtigt. Ein Beispiel dafiir ist der zuvor beschriebene Tagesschau-Beitrag. Um die Ki

fair zu trainieren, muss sie mit etlichen unterschiedlichen Nationalitaten, Geschlechtern
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und weiteren Merkmalen gleichermal3en trainiert werden. Nur so kann sie im Anschluss
Personen mit unterschiedlichen Gesichtsmerkmalen erkennen (Beck, 2023).

2. RegelmaRige Prufung und Validierung der Ki
Feedbackschleifen sind ein wichtiges Instrument, um die Ausgaben einer Kl zu
bewerten. Beispielsweise konnen die Antworten der Kl auf ChatGPT (OpenAl, 2023)
positiv oder negativ bewertet werden. Diese Bewertungen werden von Personen
Uberpruft und neuen ggf. angepasste Versionen konnen zum KI-Training verwendet
werden.

3. Ausbildung und Bewusstsein der Entwickelnden
Viele Entwickler sind wei3 und mannlich. Dadurch werden beispielsweise andere
Personengruppen Ubersehen oder Tests fallen falschlicherweise positiv aus. Um das
Bewusstsein dieser Problematik zu verstarken, muiussen Entwicklerteams diverser
eingestellt und geschult werden (Beck, 2023, Abs.5ff.).

4. Ethikrichtlinien
In dem Artikel ,How can we manage biases in artificial intelligence systems — A
systematic literature review" (Varsha, 2023) werden folgende wichtige Ethikrichtlinien

genannt, die fur verantwortungsvolle KI-Systeme wichtig sind (Tabelle 2):

Tabelle 2: Responsible Al factors (Varsha, 2023, S.6)

Factors Explanation Measures are taken to address Al
Bias
Fairness Al devices validate the IBM has taken the initiative to

diversity inclusion and minimize bias by providing the open-
reduce the biases source toolkit to evaluate, create a
report and alleviate discrimination
and bias through machine learning
models (IBM Al Fairness, 360)
Transparency Al systems must be more Accenture practices the responsible
transparent with respect to Al has a transparency in four pillars
processes and results in organizational, operational, technical
the firms and reputational to create company
values and ethics. By understanding
the sources of bias and developing
the Accenture Algorithmic toolkit used
to investigate errors and bring the
fairness and transparency decisions
by creating a new model (Accenture,
2021)
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Accountability

Robustness &

Safety

Privacy &
Governance
Societal &

Environmental

Wellbeing

Al systems must bring the
accountability of  their

results with ethics

should be

created with precautionary

Al systems

measures taken to reduce

the errors

Personal data is used to
make decisions and privacy
controls must be created to
support technology ensure
that personal data will be
used for specific and fair
purposes.

Al Systems must follow the
regulations  related to
international data privacy
laws and standards

Al Systems bring the ethical
and equitable Al as a
comprehensive approach
to society and environment

well being

Daniel Hilmer

In Microsoft, people are accountable
for the Al system’'s impact on the
world due to a variety of models, data
sets and new technology disruption.
The company follows principles and
guidelines to understand the
customers through facial recognition
and understanding and monitoring
the errors in each stage to minimize
the bias in the Al life cycle (Microsoft,
2022)

Google is in adversarial learning while
using the neural network by creating
adversarial illustrations to fool a
system in the network to detect the
frauds (Google)

Cisco developed a privacy
engineering practices into the Cisco
Secure
(CsDL).
assures that data privacy in the
Further, the

the

Development  Lifecycle

These practices help to
service  offerings.

company sets and follows
principles of the Global Personal Data
Protection and Privacy Policy (Cisco,

2022).

Intel is designed the Al lifecycle to
reduce the risks by bringing the
ethical principles and to maximize the
benefits the society by using the right
tools and enabling an inclusive and

sustainable environment (Intel)

Festzustellen ist, dass es nicht einen richtigen Weg gibt, um den Bias in Kl zu reduzieren. Nur

eine Reihe von richtigen Entscheidungen von der Datenbeschaffung, Programmierung bis hin
zu den Kontrollinstanzen kann dazu fihren, dass Kl in Zukunft ethisch korrektere

Entscheidungen trifft (OECD, 2020, S.147 ff.).
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2.1.4 Kl als Hilfe entgegen dem menschlichen Bias?

Allerdings gibt es auch Behauptungen und Programme, die daflrsprechen, dass Kl den Bias
des Menschen positiv beeinflussen kann. Mit der richtigen Entwicklung von Algorithmen und
ethischen Richtlinien kann Kiinstliche Intelligenz den Menschen bei den eigenen Vorurteilen
helfen und sie darauf aufmerksam machen (Fawn Fitter und Steven T. Hunt, PhD, 2023,
Abschn.3). So gibt es Tools, die versuchen, Arbeitsbeschreibungen zu analysieren, um eine
voreingenommene Sprache zu erkennen oder Kl, die Erfahrungen und F&higkeiten von
Bewerbern hervorhebt und Herkunft, Geschlecht und andere Bias ausschlie3t (Gow, 2024,
Abschn.4). Auch im Marketing und in der Medizin finden sich bereits Programme, die

versuchen, die menschliche Voreingenommenheit zu reduzieren.

2.1.5 Fazit und eigene Meinung

Der Bias von Kl kann nicht verhindert werden. Der Versuch, diesen zu reduzieren, ist jedoch
essenziell, um diese Technologie in Zukunft sicher verwenden zu kénnen. Daflr missen v.a.
Entwickelnde geschult und Datenséatze méglichst divers sein. Darliber hinaus mussen Ki-
Modelle ethisch entwickelt und transparent gegeniber den Benutzern dargestellt werden.
Denn dann konnen wir es schaffen, dass Gefahren durch Bias in der Gesellschaft nicht

verstarkt, sondern durch Kl reduziert werden.
2.2 KI-Training und Fine-Tuning

Moderne kinstliche Intelligenzen wie Large Language Models (LLMs) basieren auf der
Transformer-Technologie, wie sie im Google Paper ,Attention Is All You Need" (Vaswani u. a.,
2017) beschrieben wird. Die Aufgabe der Transformer ist es, in unstrukturierten Daten, wie
Sprache, ein Muster zu finden und anhand dessen Wahrscheinlichkeiten fir eine Ausgabe zu
berechnen (siehe Anhang 1.1). Dafir fuhrt das Modell einige mathematische Berechnungen
aus, um die Muster in den sogenannten Weights und Biases zu speichern. Die Weights und
Biases sind kinstliche Neuronen, die an Neuronen im menschlichen Gehirn erinnern (Abb. 3
Neuronen und Schichten im Transformer Modell (Dontsov, 2021)). So gibt es in einem
Transformer-Modell eine Eingabeschicht (griin), die fur die Aufnahme der Daten verantwortlich
ist und eine Ausgabeschicht (rot), die die berechneten Wahrscheinlichkeiten ausgibt. Zwischen
den Eingabe- und Ausgabe-Schichten befindet sich eine Anzahl n von verborgenen Schichten,
die die Wahrscheinlichkeitsberechnungen durchfiihren. Die in Abb. 3 dargestellten Punkte sind

die Neuronen, die die Weights und Biases speichern.
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Abb. 3 Neuronen und Schichten im Transformer Modell (Dontsov, 2021)
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Das Transformer-Modell (Abb. 4) ist eine Encoder-Decoder-Architektur. Damit das Modell
natirliche Sprache verstehen kann, wird Text in numerische Werte umgewandelt (Encoder).
AnschlieRend durchlauft das Modell einige Schichten und baut das Wissen in den Weights und
Biases auf. Diese Vorgehensweise hat sich seit der Veroffentlichung des Papers kaum
geandert. Auch heute funktionieren Transformer-Modelle ahnlich wie auf Abb. 4 zu sehen
(Karpathy, 2024). Zusatzlich dazu gibt es Weiterentwicklungen wie den reinen Encoder (Abb.
4 links) oder Decoder (Abb. 4 rechts). Diese Abwandlungen wie die GPT (Generative Pre-
Training) Modelle (Decoder) oder BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) Modelle (Encoder) kénnen bestimmte Vor- und Nachteile haben. Encoder-only-
Modelle sind z. B. fur Klassifizierungsaufgaben hilfreich, wohingegen Decoder-only-Modelle
vor allem fur generative Ausgaben verwendet werden. Encoder-Decoder-Modelle werden

beispielsweise fur Ubersetzungen und Textzusammenfassungen eingesetzt (Raschka, 2023).
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Abb. 4: Die Transformer Technologie (Vaswani u. a., 2017)

2.2.1 KlI-Modelle — Vortrainiert oder nicht

Es existieren verschiedene Mdglichkeiten, Natural Language Processing (NLP) Aufgaben
umzusetzen. Die Erste ist, das zugrundeliegende LLM selbst zu ,erstellen“. Sobald der
Trainingsalgorithmus programmiert wurde, kann das Kl-Modell auf groBen Datenmengen
trainiert werden, um allgemeines ,Wissen“ (Weights & Biasas) aufzubauen. Hierfiir werden
oftmals grof3e Teile des Internets, z. B. Wikipedia und andere Webseiteninhalte, verwendet
(Vaswani u. a., 2017; Bourke, 2022; freeCodeCamp, 2023; Anil u. a., 2024). Aufgrund der
extremen Datenmengen ist dieser Trainingsschritt sehr aufwendig, kosten- und zeitintensiv.
Vor allem GroRunternehmen wie OpenAl, Facebook und Google kénnen sich dieses initiale
Training leisten. Daher wird dieser Schritt haufig Ubersprungen, um schneller an ein Ergebnis
zu kommen (Nachum, 2024; Poole, 2024). Das funktioniert, da Open-Source-Modelle auf
Plattformen wie Hugging Face (Hugging Face, 2023) bereitgestellt werden, die bereits mit
allgemeinen Informationen trainiert wurden (Pre-Training). Diese Modelle kommen oft von
gro3en Unternehmen. Teilweise gibt es aber auch Community-Projekte und Start-ups wie
Mistral Al (Mistral Al, 2024), die Offentliche Modelle anbieten.

2.2.2 Wahl des richtigen Basis Modells

Es gibt eine sehr groRe Auswahl von Transformer-Modellen. Dabei unterscheidet sich nicht
nur die Technologie (Encoder/ Decoder), sondern auch die Art des Trainings, die

Trainingsdaten und die GroRe des Modells. Des Weiteren kann zwischen Closed und Open-
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Source Varianten unterscheiden, welche Vor- und Nachteilen mit sich bringen (botpress,
2024).

Kostenpflichtige Modelle wie GPT-4 (OpenAl, 2023) oder Gemini (Google Ireland Limited,
2024) gehdren zu den besten und in der Regel vielseitigsten KI-Modellen. Die Verwendung
dieser Modelle ist ausschlieRlich Uber die Schnittstellen der jeweiligen Unternehmen mdglich
und ist teilweise kostenpflichtig. Sie konnen exklusiv auf den Servern der Grolikonzerne
verwendet werden und sind deshalb nur schwer mit hohen Datenschutzanspriichen vereinbar
(botpress, 2024). Individuelle Ergebnisse fiir spezifische Inhalte (own Domain) lassen sich bei
diesen Modellen nicht durch sogenanntes Finetuning (weiteres Training der Modelle mit
individuellen Daten) realisieren, sondern Uber Technologien wie RAG (Retrieval Augmented
Generation). Bei RAG werden dem LLM zusatzliche Informationen in Form von Datenbanken
und Dokumenten bereitgestellt. Das Closed-Source-Modell kann Uber eine Schnittstelle auf
diese Daten zugreifen und Informationen extrahieren. Das kann zum Beispiel flir interne

Firmendaten relevant sein, auf denen das Modell nicht trainiert wurde (AWS, 2024b).

Im Gegensatz zu kostenpflichtigen Varianten der LLMs gibt es zahlreiche Open-Source-
Lésungen (OS) auf dem Markt. Eine Plattform, die Modelle, aber auch Datensatze und
Lernmoglichkeiten fiir Kl anbietet, ist Hugging Face. OS-Ldsungen bieten den Vorteil, dass Sie
auf eigener Hardware verwendet und fine-tuned werden kénnen. Das ermdglicht, dass LLMs
auf die eigenen Winsche und Vorstellungen individualisiert werden kénnen. Diese Open-
Source-Modelle kénnen in unterschiedlichen Arten vorkommen. Einige sind bereits auf eine
bestimmte Art und Weise fine-tuned, andere nur mit allgemeinen Informationen trainiert
(Tabelle 3). Dariiber hinaus kénnen Modelle auch fiir unterschiedlichen spezifischen Aufgaben
(z. B. Text-zu-Text-Generierung, Textklassifikation, Audio-zu-Text und viele weitere) und

Sprachen optimiert sein (Hugging Face, 2023).

Tabelle 3: Vergleich von kommerziellen und Open Source LLMs

Kommerzielle LLMs (GPT- Open Source LLMs (Llama,

4, Gemini, etc.) Mistral, GPT2, etc.)
Die besten LLMs auf dem X /v
Markt (Zu Teilen, generell eher nicht)
Schnell und einfach zu X
verwenden
Individualisierung (RAG, /X v
Finetuning) (Nur mit RAG, wenn der Hersteller dies
zulasst)
Kostenlos X
Eigene Hardware X
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Um das richtige Modell fiur die Anforderungen auswahlen zu konnen, mussen die
Anforderungen an das Modell bertcksichtigt werden. Fir das Modell Fine-Tuning muss ein
Open-Source-Modell ausgewahlt werden. Da diese vielfach zur Auswahl stehen, kann auf
Plattformen wie Hugging Face vorgefiltert werden, fur welche Sprache, Aufgabe oder
Datensatze das Modell optimiert sein soll. Darliber hinaus finden sich viele Inhalte zu

Benchmarks, die unterschiedliche Modelle miteinander vergleichen (Hugging Face, 2024).

Bei der Auswahl und Training von Modellen werden diese blicherweise auf folgende Metriken

geprift:

e Genauigkeit (Accuracy) misst den Anteil der insgesamt korrekt vorhergesagten
Ergebnisse (sowohl wahre positive als auch wahre negative) im Verhaltnis zur
Gesamtzahl der Félle.

e Prazision (Precision) misst das Verhdaltnis von korrekt positiven Vorhersagen zur
Gesamtzahl der als positiv klassifizierten Félle. Diese Metrik ist wichtig, wenn die
Kosten einer falsch positiven Vorhersage hoch sind.

e Recall (Sensitivitat) misst das Verhdaltnis von korrekt positiven Vorhersagen zur
Gesamtzahl der tatséchlich positiven Féalle. Diese Metrik ist kritisch, wenn es wichtig
ist, alle positiven Falle zu identifizieren.

o \Vorhersagezeit (Prediction Time): Diese Metrik bewertet, wie schnell ein Modell eine
Vorhersage trifft. Dies ist besonders wichtig fir Anwendungen, die Echtzeit- oder
nahezu Echtzeitreaktionen erfordern.

e F1-Score: Der F1-Score ist der Mittelwert aus Préazision und Recall. Er wird haufig
verwendet, um die Genauigkeit eines Modells in unbalancierten Datensatzen zu
bewerten. Der F1-Score ist besonders nitzlich, um zu messen, wie gut ein Modell
sowohl relevante Elemente findet (Recall) als auch relevante Elemente korrekt

identifiziert (Prazision).

2.2.3 Fine-tuning von Kl-Modellen

Um ein KI-Modell zu fine-tunen, wird ein Basismodell verwendet und auf einem individuellen
Datensatz trainiert. Dadurch kann das Modell spezifischere Probleme oder Aufgaben besser

I6sen. Das Fine-Tuning kann auf unterschiedliche Arten durchgefiihrt werden.

2.2.3.1 Konventionelles Fine-Tuning

Bei dem konventionellen Fine-Tuning (Abb. 5) werden alle Parameter eines Basismodells
angepasst. Dadurch lernt das Modell die neuen Inhalte. Dabei kdnnen jedoch Probleme
auftreten. So kann das Training bei grolien Modellen sehr rechenintensiv sein, da in jedem
Durchlauf viele Parameter im Modell angepasst werden muissen. Auzerdem kann bei kleinen

Modellen, die mit komplexen Daten trainiert werden, das ,katastrophale Vergessen“
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(catastrophic forgetting) eintreten. In der Arbeit ,An Empirical Investigation of Catastrophic
Forgetting in Gradient-Based Neural Networks" beschreiben die Autoren das Problem wie
folgt: ,\When trained on one task, then trained on a second task, many machine learning models
“forget” how to perform the first task.” (Goodfellow u. a., 2015, S.1). Dies liegt daran, dass die

Parameter so stark angepasst werden, dass das alte ,Wissen" Uberschrieben wird.

Pre- t"“""'ﬂg Fine-tuning & ﬁr Query O
@ SgE —— )
Response

Massive dataset User

Pre-trained LLM Fine-tuned LLM

Domain-specific
dataset

Abb. 5: Full Finetuning (Nabwani, 2023)

2.2.3.2 Probleme beim Fine-Tuning
Neben Problemen wie dem ,katastrophalen Vergessen*, das vor allem bei kleineren Modellen

auftritt, konnen auch weitere Probleme wie das Over- und Underfitting auftreten (Abb. 7).

Beim Underfitting (Abb. 7) erkennt das Modell die Merkmale der Daten nicht und ordnet sie
den falschen Labels zu. Um dieses Problem zu I6sen, kdnnen die Modelle z. B. mit mehr Daten

Uber einen langeren Zeitraum werden (IBM, 2021).

Overfitting (Abb. 7) &uRRert sich durch eine zu granulare Einordnung der Daten. Dadurch lernt
das Modell sehr gut die Daten, die fir das Training verwendet werden (auswendig lernen),
kann das Wissen aber nicht auf neue Daten anwenden. Deshalb ist der Loss wéahrend des
Trainings (train/loss) sehr gut, wohingegen der Loss der Evaluierung (eval/loss) immer
schlechter wird (Abb. 6) (Ying, 2019; Charles, 2021; IBM, 2021). Der Loss beschreibt die
Fehlerrate eines Modells.
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Abb. 6: Overfitting loss curve (Charles, 2021)

Um das Problem des Overfitting eines Modells zu lésen, kdnnen laut Studien (Ying, 2019)

folgende Mal3nahmen getroffen werden:

1. Early-stopping wird eingesetzt, um den genauen Zeitpunkt zu finden, an dem das
Training gestoppt werden soll. Auf diese Weise wird eine perfekte Balance zwischen
Underfitting und Overfitting erreicht.

2. Network-Reduction wird verwendet, um ,noise" zu vermeiden. Rauschen entsteht

durch irrelevante Informationen in den Daten. Diese machen das Training schwieriger.
Um das Rauschen zu verhindern, wird das sogenannte ,Pruning” eingesetzt. Davon
gibt es zwei verschiedene Arten.
~Pre-pruning algorithms function during the learning process. Commonly, they use
stopping criteria to determine when to stop adding conditions to a rule, or adding rule
to a model description, such as encoding length restriction based on the evaluation of
encoding cost; significance testing is based on significant differences between the
distribution of positive and negative examples; cutoff stopping criterion based on a
predefined threshold.” (Ying, 2019, S.4)
.Post-pruning splits the training set into two subsets: growing set and pruning set.
Compared to pre-learning, post-pruning algorithms ignore overfitting problems during
the learning process on growing set. Instead, they prevent overfitting through deleting
conditions and rules from the model generated during learning. This approach is much
more accurate, and however, less efficient.” (Ying, 2019, S.4)

3. Erweiterung der Trainingsdaten, kann dabei helfen, dass das Modell komplexe
Zusammenhange verstehen kann (Ying, 2019, S.3 f.).

4. Regularisierung kann dabei helfen, dass das Modell nur wichtige ,Features” in die

Berechnungen aufnimmt.
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Die L1-Reqularisierung l6scht Features, um das Modell einfacher zu machen. Dabei

wird versucht, wichtige Features zu behalten. Allerdings kann das Modell ungenauer
werden, wenn die Merkmale auf O gesetzt werden.

Die L2-Regularisierung (Weight Decay) setzt unwichtigere Features auf kleinere

Weights, um deren Einfluss zu minimieren. Ziel ist es, so viel Information wie mdglich
zu erhalten.
Dropout ist eine Technik, bei der wahrend des Trainings zuféllig Neuronen im Netzwerk

deaktiviert werden. Dies kann das ,Auswendiglernen” verhindern. (Ying, 2019, S.4f.)

Underfitted Well-fitted Overfitted

Abb. 7: Probleme beim Finetuning (PI.LEXCHANGE, 2024)

2.2.3.3 Parameter-Efficient Fine-Tuning

Eine weitere Mdglichkeit, Under- und Overfitting zu reduzieren und Leistungsprobleme zu
vermeiden, ist Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) (Abb. 8). Dabei werden nicht alle
Parameter wéahrend des Trainings verandert, sondern immer nur ein Teil. Die meisten
Parameter bleiben dabei ,eingefroren” (Xu u. a., 2023). Dies hat neben den bereits genannten
Vorteilen auch Vorzige in Bezug auf die Speichergrof3e und das ,katastrophale Vergessen®
(Mangrulkar und Paul, 2023).
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Abb. 8: Parameter-Efficient Fine-Tuning (Nabwani, 2023)

2.2.4 Prompt Engineering

Mithilfe von Prompts konnen Anweisungen und Fragen an ein Kl-Modell gestellt werden
(Query). Je nachdem, welche Informationen in den Prompts Ubergeben werden, kann die
Antwort des LLM anders, besser oder schlechter ausfallen. Das kann bei der Modellauswahl
helfen, aber auch die Flexibilitat und die Benutzererfahrung verbessern (AWS, 2024a; Google
Career Certificates, 2024). Mithilfe verschiedener Techniken lassen sich Prompts optimieren,
um entsprechende Ergebnisse zu erhalten - Prompt Engineering (Abb. 9). Ein Artikel von AWS
beschreibt es folgendermal3en: ,Ein Benutzer kann eine unvollstandige Problembeschreibung
eingeben, z. B. ,Wo kann ich ein Hemd kaufen?* Intern verwendet der Code der Anwendung
eine technische Aufforderung, die besagt: ,Sie sind ein Verkaufsassistent fur ein
Bekleidungsunternehmen. Ein Benutzer mit Sitz in Alabama, USA, fragt Sie, wo er ein Shirt
kaufen kénnen. Antworten Sie mit den drei nachstgelegenen Filialen, die derzeit ein Shirt auf
Lager haben.” Der Chatbot generiert dann relevantere und genauere Informationen.” (AWS,
2024a, Abs.3). Neben der Veranderung der Abfrage kénnen auch Beispiele in einem Prompt

zu einem besseren Ergebnis fuhren.

Beim Zero-Shot Prompting wird der Kl eine Aufgabe gestellt, fir die sie nicht direkt trainiert
wurde. Es werden keine zusatzlichen Informationen oder Anweisungen mitgegeben. Dies kann
schwierig sein, da die Kl nicht Giber das notwendige Wissen verfligt, um die Aufgabe zu l6sen.
Zur Unterstutzung bei der Losung kann One-Shot Prompting verwendet werden, bei dem der
Anfrage ein Beispiel mitgegeben wird. Auf diese Weise hat das Modell einen
Orientierungspunkt, wie die Ausgabe aussehen sollte. Noch bessere Ergebnisse konnen ggf.
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durch Multi-Shot Prompting erzielt werden, indem mehrere Beispiele in der Query mitgeliefert
werden. (IBM Deutschland GmbH, 2023; Google Career Certificates, 2024; Mehta, 2024)

Prompt Engineering ist zusammengefasst, die Optimierung einer Query auf eine Art und
Weise, dass das Modell das tut, was der Entwickelnde/ Benutzende von diesem erwartet.

Google hat dazu Best Practices verfasst (Google for Developers, 2024):

1. Machen Sie deutlich, welche Inhalte oder Informationen am wichtigsten sind.

2. Strukturieren Sie die Aufforderung: Definieren Sie zuerst die Rolle, geben Sie Kontext-
/Eingabedaten an und stellen Sie dann die Anweisung bereit.

3. Verwenden Sie spezifische, vielfaltige Beispiele, um das Modell einzugrenzen und
genauere Ergebnisse zu erzielen.

4. Verwenden Sie Einschrankungen, um den Umfang der Modellausgabe einzuschranken.
So vermeiden Sie, dass sich die Anweisungen auf sachliche Ungenauigkeiten beziehen.
Zerlegen Sie komplexe Aufgaben in einfachere Aufforderungen.

Das Modell bitten, seine Antworten zu bewerten oder zu prifen, bevor sie erstellt werden
.Beschranken Sie lhre Antwort auf drei Satze.“, ,Berlicksichtigen Sie auf einer Skala von

1 bis 10, wie kurz und pragnant“ Ihre Aussage ist.“ ,Glauben Sie, dass das richtig ist?".

Sollten Probleme zu grof3 sein, um diese mit wenigen Satzen oder mit Beispielen zu verfassen,

konnen folgende Techniken helfen (Tabelle 4):

Tabelle 4: Komplexe Prompt-Engineering Techniken (in Anlehnung an AWS, 2024a, Abs.5)

Technik Erklarung
Chain-of-Thought- Chain-of-Thought-Aufforderung ist eine Technik, die eine
Aufforderung komplexe Frage in kleinere, logische Teile zerlegt, die einen

Gedankengang nachahmen. Dies hilft dem Modell,
Probleme in einer Reihe von Zwischenschritten zu losen,
anstatt die Frage direkt zu beantworten. Dies verbessert
seine Argumentationsfahigkeit.

Tree-of-Thought- Die Tree-of-Thought-Technik verallgemeinert die Chain-of-

Aufforderung Thought-Aufforderung. Sie fordert das Modell auf, einen
oder mehrere mogliche nachste Schritte zu generieren.
AnschlieRend wird das Modell bei jedem mdglichen
nachsten Schritt mithilfe einer Baumsuchmethode
ausgefuhrt.

Maieutische Aufforderung | Maieutische Aufforderungen ahneln Chain-of-Thought-
Aufforderungen. Das Modell wird aufgefordert, eine Frage

mit einer Erklarung zu beantworten. Das Modell wird dann
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aufgefordert, Teile der Erklarung zu erklaren. Inkonsistente
Erklarungsbdume werden beschnitten oder verworfen. Dies
verbessert die Leistung bei komplexen Argumenten mit
gesundem Menschenverstand.

Diese Prompt-Engineering-Technik beinhaltet die
Durchfiihrung mehrerer Chain-of-Thought-Rollouts. Sie
wahlt die Rollouts mit den langsten Gedankenketten und
wahlt dann die am haufigsten getroffene Schlussfolgerung
aus.

Bei dieser Technik wird das Modell aufgefordert, zun&chst
relevante Fakten zu generieren, die fur die Ausfihrung der
Aufforderung erforderlich sind. AnschlieBend wird die
Eingabeaufforderung abgeschlossen. Dies fuhrt haufig zu
einer hoheren Abschlussqualitdat, da das Modell von
relevanten Fakten abhéngig ist.

Bei dieser Prompt-Engineering-Technik wird das Modell
aufgefordert, zunachst die Teilprobleme eines Problems
aufzulisten und sie dann nacheinander zu l6sen. Dieser
Ansatz stellt sicher, dass spatere Teilprobleme mit Hilfe von
Antworten auf friihere Teilprobleme geldst werden kdénnen.
Bei dieser Technik wird das Modell aufgefordert, das
Problem zu I6sen, seine Lésung zu kritisieren und dann das
Problem unter Berucksichtigung des Problems, der Losung
und der Kritik zu losen. Der Problemlésungsprozess
wiederholt sich, bis ein vorher festgelegter Grund fir den
Stopp erreicht ist. Beispielsweise konnten dem Modell die
Token oder die Zeit ausgehen, oder das Modell kbnnte ein
Stopp-Token ausgeben.

Diese Prompt-Engineering-Technik beinhaltet einen Hinweis
oder einen Hinweis, z. B. gewiinschte Schlisselwérter, um

das Sprachmodell zur gewlinschten Ausgabe zu fuhren.
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Prompt

Task Description

ot % Query Query
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Examples (Optional)
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Abb. 9: Prompt Engineering (Nabwani, 2023)

2.3 Webapplikation

Neben reinen Frontend- (React, Vue, etc.) und reinen Backend-Frameworks und -Sprachen
(Laravel, PHP, NodeJS, etc.) gibt es auch solche, die Client- und Serverseite kombinieren.
Darunter fallen beispielsweise die JavaScript-Frameworks NextJS (Vercel, Inc., 2023) und
NuxtJS (Nuxt, 2024). Diese Frameworks bieten Optimierungsmdglichkeiten wie
automatisiertes Caching, Server Side Rendering (SSR), Client Site Rendering (CSR) (Vercel,
Inc., 2023). Dadurch kann eine Webseite v.a. fur kleine und mittelgroRe Projekte schnell

umgesetzt und veroffentlicht werden.

2.4 Referenzen

2.4.1 Ground News

Grund News (Ground News, 2023) ist eine bekannte unvoreingenommene Nachrichtenseite
aus den USA. Sie liefert wertvolle Informationen, wie die Komplexitat des Themas gut auf einer
Webseite dargestellt werden kann (z. B. durch Vergleiche unterschiedlicher Politikbereiche
und Kl-Zusammenfassungen). Auch den politischen Bias stellt die Seite gut dar (Abb. 10).
Grund News bietet auferdem einen Fakt-Checker an. Sie bietet ausschlieBlich

englischsprachige Medien an.
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See every side of every news story
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Abb. 10: Ground News Webseite

2.4.2 The Factual

The Factual (The Factual, 2023) ist eine Webseite, die Nachrichten auf Englisch anbietet. Sie
hat die Besonderheit, dass sie einen gro3en Wert auf Faktencheck legt. So wird zu jeder
Nachricht eine prozentuale Angabe gemacht, inwieweit die Aussagen des Artikels faktisch
richtig sind. Die Art und Weise, wie der Fakt Checker in diesem Fall eingebaut ist, ist sehr
ansprechend und vorbildlich fiir dieses Projekt (Abb. 11). The Factual hat ein solides Layout,

ist allerdings nicht so Ubersichtlich wie andere Referenzen.
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Abb. 11: The Factual Webseite
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2.4.3 Google News

Google News (Google News, 2023) ist eine viel genutzte Webseite, um allerlei Nachrichten zu
empfangen. Sie ermdglicht es den Nutzenden, individuelle Interessen auszuwahlen, und passt
so (auch im Laufe der Zeit) die angezeigten Nachrichten an die Lesenden an. Das Design von
Google News ist intuitiv und tibersichtlich. Zudem ist die News-Seite gut etabliert. Daher setzte
ich in diesem Projekt auf ein ahnliches Design, um Benutzern einen leichten Einstieg zu bieten.

Die Filterung der Nachrichten kommt in diesem Projekt nicht zum Einsatz (Abb. 12).
Google News Q - ® @ # @

rien fir die Bangistenerstellung von Meldungen

Meine Auswahl

£ 29°C

Empfehlungen fiar dich

Russland meldet Vormarsch an L Tesesspene!
mehreren Stellen der Ukraine ngir

Abb. 12: Google News Webseite
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3 Methodik

Tabelle 5: Definition der Arbeitsphasen

Nr. Arbeitsphase Ergebnis (Umfang / Qualitat / Wirkung)

1 Datenbeschaffung Speicherung von Nachrichtendaten in einer Datenbank.
Labeling Labeling der Daten.

3  Research: KI-Modell Finden eines Basis-KI-Modells, das den Anforderungen

einer Nachrichtenklassifizierung standhalt.

4  Training & Finetuning  Uber die Nachrichtendaten trainiertes KI-Modell.

Entwicklung der Frontend-Applikation zur Darstellung der Nachrichten.
Applikation
6  Finalisierung Kombination der einzelnen Arbeitsschritte zu einer
Applikation.

Um das Projekt umzusetzen, wurde ein Zeitplan (Abb. 13) ausgearbeitet, welcher den
zeitlichen Aufwand schétzt. Alle Meilensteine (Tabelle 5) finden in iterativen Arbeitsphasen
statt, indem sich das Projekt weiterentwickelt (z. B. auch durch Fehler oder unerwartete
Ereignisse). Aus diesen Grinden ist der Zeitplan lediglich eine Orientierungshilfe fir den

Projektfortschritt (ganzer Zeitplan: Anhang 2).

Die Evaluation findet jeweils innerhalb oder nach einer Arbeitsphase statt. Sie ist individuell

auf einen Arbeitsschritt abgestimmt und kann eine Iteration des Arbeitsschritts auslosen.
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» B Datenbeschaffung

» | Labeling

» % Research: KI-Model

» ¥ Training & Finetuning

b . Entwicklung der Application

b & Feature: Zusammenfassung der

News

» ¥ Finalisierung

> & Sonstige Zeit (Blocker)

N Labeling

# Feature:
Zusammenfassung der News

%' Training & Finetuning

'¥' Training & Finetuning

# Finalisierung

# Finalisierung

’ Feature:
Zusammenfassung der News

Abb. 13: Produktionsphasen und Meilensteine

3.1 Datenbeschaffung

B Datenbeschaffung

2 Automatisierung:
Speicherung der Daten

% Research: KI-Model
N Labeling

[ Datenbeschaffung

. Entwicklung der
Application

'¥" Training & Finetuning

. Entwicklung der
Application

Daniel Hilmer

11. Marz 2024 — 24, Marz
2024

28. Marz 2024 — 14, April
2024

18. April 2024 — 28. April
2024

2. Mai 2024 — 15, Juni 2024

16. Juni 2024 — 14, Juli 2024

18. Juli 2024 — 26. Juli 2024

27. Juli 2024 — 4, August
2024

8. August 2024 — 23, August
2024

Inhalt: Ziel dieses Arbeitsschrittes ist es, eine groRe Anzahl von Nachrichtendaten in einer

eigenen Datenbank zu speichern.

3.1.1 Planung der Datenbeschaffung

Mogliche Vorgehensweisen:

1. Web Scraping ist eine Methode, Inhalte aus einer Webseite auszulesen bzw. zu

kopieren. Dies funktioniert Ublicherweise Uber einen Crawler, welcher bestimmte
Webseiten aufsucht, um die Inhalte herauszufiltern und in einer Datenbank zu
speichern (Myra Security GmbH, 2023).

Nachrichten-APIs/ RSS-Feeds (z. B.

bereitgestellt. Uber die Schnittstellen kénnen Nachrichten abgerufen und verwendet

werden von Unternehmen Google)
werden.

Datensatz, welcher von Experten zusammengestellt und gelabelt ist. Fur dieses
Projekt werden zwischen 5.000 und 50.000 diverse, gelabelte Nachrichtenartikel

bendtigt.
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Geplante Umsetzung: Fir dieses Projekt habe ich mich fir die Schnittstelle der News API
(News API, 2023) entschieden, welche auch ein kostenloses Angebot hat. Die News API bietet
eine Vielzahl von Arten von Nachrichtenartikeln an, darunter auch diverse deutsche Verlage
und Nachrichten. Auf dem Markt gibt es noch weitere Anbieter, welche jedoch Uberwiegend
kostenpflichtige Schnittstellen verkaufen. Die Nutzung einer News API bietet in erster Linie
einen zeitlichen Vorteil gegeniiber der Scraping-Methode. Zudem missen die Daten nicht
mehr aufbereitet werden und kommen bereits mit Metadaten wie Schlagwdértern, Namen des

Autors etc. immer im selben Format.

Um die Daten Uber die APl empfangen zu kénnen, plane ich ein Python-Skript zu schreiben,
das téglich zu einer bestimmten Uhrzeit automatisch alle Nachrichten aus verschiedenen

Kategorien abfragt und diese in einer Datenbank speichert.

3.1.2 Evaluierung der Datenbeschaffung

Ziel der Evaluierung der Datenbeschaffung ist es, zu Uberprifen, wie viele Nachrichtenartikel

in welcher Form in der Datenbank gespeichert sind.

Die erste Evaluierung, soll nach dem ersten Tag der Beschaffung durchgefuhrt werden. Es
muss Uberpruft werden, ob die Inhalte (z.B. Texte) in der Datenbank ausreichend und vielfaltig
sind. Auf3erdem soll Gberprift werden, wie viele Daten pro Tag in der Datenbank gespeichert
werden. Danach soll alle zwei Tage gepriift werden, wie viele Daten in der Datenbank sind und

ob diese ausreichend und divers sind.

Diese Uberprufung erfolgt durch einen Funktionstest meinerseits. Sollte sich herausstellen,
dass die Inhalte aus der NewsAPI nicht ausreichen, muss auf eine alternative Methode (z. B.

RSS-Feeds oder Scraping) zuriickgegriffen werden.

3.2 Labeling

3.2.1 Planung des Labelings

Inhalt: Das Ziel dieses Arbeitsschrittes ist es, gelabelte Daten in der Datenbank zu haben. Das
Label repréasentiert die gewinschte Ausgabe der KI. In diesem Fall z. B. die politische
Einordnung: POLITISCH LEICHT LINKS, POLITISCH LINKS, POLITISCH MITTEL, POLITISCH
LEICHT RECHTS oder POLITISCH RECHTS.

Mogliche Vorgehensweisen:

e Prelabeld-Datensatz, indem sowohl die Nachrichtenartikel als auch die zugehorigen

Labels beinhaltet sind.
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e Automatisiertes Labeling durch eine Kl, welche die Nachrichten automatisch einem
politischen Spektrum zuordnet (API).

¢ Manuelles Labeling durch eine KI: Copy & Paste der Nachrichten und automatisches
Labeling tber eine KiI.

¢ Manuelles Labeling durch ,normale* Personen (Freunde, Familie oder Personen
online) ordnen die Nachrichten im politischen Spektrum ein.

e Manuelles Labeling durch Experten, die Nachrichten im politischen Spektrum

einordnen.

Geplante Umsetzung: Die Umsetzung dieses Projektabschnitts ist komplex, wie in Tabelle 6

veranschaulicht:;

Tabelle 6: Mogliche Umsetzungen des Labelings mit Zeitaufwand, Kosten und Professionalitéat

Art Zeitaufwand  Kosten Professionalitéat

Prelabeld Datensatz Gering Gering Gering — Hoch

Automatisiertes Labeling tber eine KI = Gering — Gering - Gering — Mittel
Mittel Hoch

Manuelles Labeling Uber eine KiI Hoch Gering Gering — Mittel

Manuelles Labeling Uber ,normale* Sehr hoch Gering Gering — Mittel

Personen

Manuelles Labeling Uber Experten Sehr hoch Mittel Hoch

Im Idealfall gibt es eine von Experten o6ffentlich verfligbare Prelabled Datenbank, die den

Projektanforderungen entspricht. Das ist bisher nicht der Fall.

Die Autoren des Papers ,Media Bias in German News Articles: A Combined Approach”
(Spinde, Hamborg und Gipp, 2020) mochten mir allerdings eine Software bereitstellen, die
Uber LLMs automatisiert Labels zu Texten erstellen kann (Spinde, Mandl und Hilmer, 2024).

Die Qualitat ist laut Spinde vergleichbar mit menschlichen Antworten (Anhang 5).

Sollte die Verwendung der Software von Spinde nicht mdglich sein, wird auf das GPT-3.5

Modell zurtickgegriffen, um ein automatisiertes und schnelles Labeling durchzufihren.

3.2.2 Evaluierung des Labelings

Das Ziel der Evaluierung fur das Labeling ist, dass alle Nachrichtenartikel ein entsprechendes
Label haben.

Die Evaluierung soll nach den ersten 100 gelabelten Artikeln stattfinden, um festzustellen, ob

das Labeling-Skript prinzipiell funktioniert. Daraufhin soll alle 1000 Artikel eine Uberpriifung
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stattfinden, die feststellt, ob das Labeling weiterhin funktioniert oder ob Probleme auftreten.
Das kann durch einen Funktionstest durch mich erfolgen.

Sollte etwas an dem Labeling nicht funktionieren, muss das Skript angepasst oder eine andere
Methode verwendet werden. Eine (externe) Uberpriifung der Korrektheit der Labels wird es

nicht geben.

3.3 Research: KI-Modell

3.3.1 Planung der Research des KI-Modells

Inhalt: Das Ziel dieses Arbeitsschrittes ist es, ein geeignetes Kl-Basismodell zu finden.
Mdgliche Vorgehensweisen:

o Recherche & Empfehlungen: Durch Recherche, v.a. im Internet, wird ein geeignetes
KI-Modell gefunden. Wichtige Kriterien: Verstéandnis fir Deutsch und Fahigkeiten zur

Textklassifikation.

Geplante Umsetzung: Auf Hugging Face werden sehr viele kostenlose Base-Models zur
Verfugung gestellt. Mithilfe des Internets, Empfehlungen und Tests (Prompt Engineering)

verschiedener Modelle werde ich eines auswahlen.

3.3.2 Evaluierung: Research des KI-Modells

Ziel der Evaluierung: Research des Kl-Modells ist es, die Eignung eines Kl-Modells zu
bestimmen. Deshalb wird die Evaluierung vor der Auswahl des Base-Models stattfinden,

wéhrend die Modelle miteinander verglichen werden.

Um das geeignete Modell zu finden, wird eine Messung durchgefihrt, die unterschiedliche
Parameter der Modelle misst und miteinander vergleicht (siehe 2.2.2). Den Basismodellen wird
dafir die Aufgabe gegeben, Nachrichtenartikel aus der Datenbank in die entsprechenden
Kategorien einzuordnen. Je nachdem, wie gut die Messwerte sind, wird das Modell mit den

besten Werten fur die eigene Forschung weiterverwendet.

Diese Methode ist sehr flexibel, da ich eine grof3e Anzahl verschiedener Modelle
gegeneinander testen und daraufhin entscheiden kann, welches Base-Model sich am besten

fir meine Zwecke eignet.
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3.4 Training & Fine-Tuning

3.4.1 Planung des Trainings und Fine-Tunings

Inhalt: Das Ziel dieses Arbeitsschrittes ist es, ein trainiertes Modell (Fine-Tuning) zu erhalten,
das Nachrichtenartikel als Input aufnehmen und eine entsprechende politische Einordnung

ausgeben kann.
Mogliche Vorgehensweisen:

e Hardware:

0 Google Colab: Verwendung der von Google Colab zur Verfiigung gestellten
Programmierumgebung, um die GPU von Google Colab verwenden zu kénnen.
Diese wird als kostenlose (langsame) und kostenpflichtige Version zur
Verfuigung gestellt. (Gut fur Tests, schlechter fiir gro3e Modelle, ggf. langsam)

0 SAE-Hardware: Verwendung einer GPU aus der SAE, um das Training
durchzufiihren. Da die Rechner der SAE oft mit leistungsfahigen GPUs
ausgestattet sind, kobnnen diese nach der Installation der notwendigen Software
fur das Training verwendet werden. (Installation der Software ggf. aufwendig,
kostengunstig, relativ schnell, schlechter fur grof3e Modelle)

o0 Externe Hardware (mieten): Mieten einer GPU. (skalierbar, teurer fur bessere
Hardware, schnell)

o Private GPU: Kauf einer leistungsfahigen GPU. (teuer, individuell)

e Training:

0 Auto Train: Mdglichkeit, ein Modell einfach durch das Hochladen von Daten zu
trainieren. Dabei muss kein Code geschrieben werden. (schnell, angewiesen
auf Anbieter, evtl. teurer)

0 Manuelles Training (Code): Schreiben von ML Trainings Code, um das Modell

zu trainieren. (anspruchsvoller, individuell, anpassbar, ggf. guinstiger)

Geplante Umsetzung: Geplant ist eine Umsetzung mit einer Kombination aus SAE-Hardware
und dem Training mit eigenem Code. Dies hat den Vorteil, dass es kostengiinstiger umgesetzt
werden kann und gleichzeitig eine solide Performance tber die integrierte GPU bietet. Des

Weiteren ist das Training sehr gut individuell auf das Projekt anpassbar.

Sollte das Training auf einem Computer der SAE nicht umsetzbar sein, mochte ich auf eine

gunstige externe GPU z.B. von Hugging Face oder Vast.ai zurtickgreifen.

Der Code wird mit Python, PyTorch und Hugging Face umgesetzt. Vorkenntnisse dafiir habe
ich mir bereits im ASP angeeignet (Anhang 1.1).
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3.4.2 Evaluierung des Trainings & Fine-Tunings

Ziel der Evaluierung wahrend des Fine-Tunings ist es, die Leistung des Modells kontinuierlich
zu Uberwachen. Dazu werden laufend Messungen durchgefuhrt und alle 10.000 Iterationen
Uberprift. Der Loss und die Accuracy des Modells werden mithilfe von PyTorch berechnet. Das
Ziel ist es, eine Genauigkeit von mindestens 75 % zu erreichen und den Loss unter 25 % zu
halten. Um dies zu erreichen, kbnnen Anpassungen vorgenommen werden, wie z. B. die
Verlangerung der Trainingszeit, das Hinzufligen weiterer Trainingsdaten oder der Einsatz
alternativer Algorithmen. Diese Evaluierungsmethode ist sehr flexibel, da sie die Mdglichkeit
bietet, durch verschiedene Stellschrauben die Leistungsfahigkeit des Modells kontinuierlich zu

verbessern.

3.5 Entwicklung der Webapplikation

3.5.1 Planung der Entwicklung der Webapplikation

Inhalt: Das Ziel dieses Arbeitsschritts ist es, eine einfache Webanwendung zu entwickeln,

welche Nachrichteninhalte auf der Seite ausgeben kann.
Mogliche Vorgehensweisen:

e Umsetzung mit einem Baukastensystem (z. B WordPress)
e Programmierte Umsetzung (Full-Stack-Framework: NextJS)

e Programmierte Umsetzung (Frontend: React, Backend: NodeJS/ PHP)

Geplante Umsetzung: Um das Projekt so flexibel wie mdglich zu gestalten, méchte ich die
Web-App mit NextJS umsetzen. Das Framework bietet nicht nur die Vorteile der
Individualisierung, sondern auch, dass es Front- und Backend kombiniert und einfach
vero6ffentlicht werden kann (Vercel, Inc., 2023). Meine Erfahrung mit JavaScript/ NodeJS und

NextJS bieten zudem entscheidende Vorteile gegentiber PHP.

3.5.2 Evaluierung der Entwicklung der Webapplikation

Ziele der Evaluierung der Entwicklung der Webapplikation sind es, ein funktionierendes Ul
(z. B. Buttons, Links, etc.) und Backend (Datenbank, APIs und Inferenz) sicherzustellen. Die
Evaluierung soll immer nach der Fertigstellung eines neuen Moduls oder einer neuen Funktion

erfolgen und Uber Unit-Testing durchgefiihrt werden.

Durch regelméRige Tests bin ich sehr anpassungsfahig und kann schnell handeln, sobald

Probleme mit Funktionen auftreten.

Seite 37 von 109



Research and Professional Development in Creative Media Daniel Hilmer

3.6 Finalisierung

3.6.1 Planung der Finalisierung

Inhalt: Ziel dieser Projektphase ist die Fertigstellung des Prototyps.

Geplante Umsetzung: Alle Module werden Uber Datenbanken und APIs zu einer Web-App

verbunden. Diese wird auf einem Webserver bereitgestellt.
Ablauf:

1. Abruf der Nachrichten eines Tages
Speicherung der Nachrichten in einer Datenbank

3. Automatisierte Analyse (KI) der Nachrichten und politisches Ranking (Anreicherung der
Daten in der Datenbank)

4. Ausgabe der Nachrichten auf der Webapplikation

3.6.2 Evaluierung der Finalisierung

Ziele der Evaluation der Finalisierung sind es, zu prifen, ob alle Komponenten vollstandig und
problemlos zusammenarbeiten. Dabei ist es wichtig, dass die regelmafige Ausgabe von

neuen Nachrichtenartikeln inkl. Labeling festgestellt wird.

Fur die Evaluierung werden Funktionstests, Integrationstests und End-2-End-Tests

durchgefuhrt. Mit diesen werden die Funktionen der Webanwendung getestet.

Da die Tests am Ende des Projektes stattfinden, kann es sein, dass nicht genug Zeit ist, weitere
Anderungen an der Applikation durchzufiihren. Jedoch werden viele Eventualitaten bereits in
den vorhergehenden Evaluierungen beseitigt, um die Evaluierung so reibungslos wie mdglich

zu gestalten.
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4 Durchfihrung

4.1 Datenbeschaffung

Im Rahmen der Datenbeschaffung wurde insbesondere darauf geachtet, eine umfangreiche
und vielfaltige Datenbasis in einer Datenbank zu erfassen. Diese Daten werden im Projekt fur

die KI-Trainingseinheiten verwendet.

4.1.1 Beschaffung der Daten

Die kostenlose Version der News APl (News API, 2023) ermdglicht 50 Anfragen innerhalb von
12 Stunden (max. 100 Abfragen innerhalb von 24h). Dafur ist lediglich die Einrichtung eines

Kontos sowie die Generierung eines privaten Schlissels erforderlich.

Um die Daten aus der API abfragen zu kénnen, habe ich ein Python-Skript in einer Docker-
Umgebung geschrieben, welches mittels Cronjob am Laufen gehalten wurde.
Herausforderungen ergaben sich durch die starken Einschrankungen der (kostenlosen)
Schnittstelle. Die Einschrankungen bedeuteten, dass nicht alle Nachrichten aus samtlichen
Quellen gleichzeitig heruntergeladen werden konnten, sondern pro Anfrage lediglich eine
maximale Nachrichtenanzahl abgerufen werden konnte. Um dennoch eine ausreichende
Menge an relevanten Daten zu erhalten, wurden 100 Schliisselwérter ausgewahlt, die eine
politische Relevanz besitzen und von verschiedenen politischen Positionen unterschiedlich
aufgegriffen und wiedergegeben werden. Beispiele fir solche Schlagworte sind ,AfD",
»Aulenpolitik®, ,Einwanderung“ oder ,Polizei”. Diese Schlisselwdrter wurden verwendet, um
die API gezielt nach Nachrichten zu durchsuchen, die diese Begriffe enthalten. Auf diese Weise

konnten jeden Tag 100 Anfragen gestellt werden.

Das Skript sollte urspriinglich taglich automatisiert ausgefihrt werden. Nach 4 Tagen hatte ich
jedoch bereits 30.000 Eintrage in der Datenbank gespeichert, sodass es nicht notwendig war,

das Skript dauerhaft laufen zu lassen.

4.1.2 Speicherung der Daten

Die Daten aus dem Skript wurden automatisch in einer Datenbank gespeichert. Ich habe mich
fur eine MongoDB (dokumentenbasierte NoSQL-Datenbank) entschieden, die vorerst nur in
einem lokalen Docker-Container lief (v.a. wegen unschéatzbarer Datenmengen). Da die Daten
von der API als JSON geliefert wurden, war dies eine ideale Losung. Spater wurde die
Datenbank in einen MongoDB-Atlas (MongoDB, Inc., 2023) und eine Coolify Instanz (coolLabs
Technologies Bt., 2024) verschoben. Mithilfe von Coolify kénnen u. a. Datenbanken und
Webseiten auf demselben Root-Server gehostet werden. Unter der Haube wird daftir Docker

verwendet. Coolify bietet dartiber hinaus z. B. Integrationen fur GitHub an.
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4.1.3 Evaluation der Datenbeschaffung

Die Ergebnisse des ersten Tests zeigten, dass die Datenspeicherung erfolgreich war.
Innerhalb von 24 Stunden wurden etwa 10.000 Artikel erfasst. Es stellte sich jedoch heraus,
dass der Inhalt der Artikel widererwartend nicht vollstandig durch die API ausgeliefert wurde.
Fir jeden Artikel wurden nur die ersten ~30 Zeichen des Artikels mitgeliefert. Da die kurzen

Texte fur den Trainingsprozess ein Problem darstellen wird, ging ich wie folgt vor:

1. Verwendung der ~30 Zeichen
Fur die Darstellung auf der Webseite ist dies ausreichend. Um moglichst richtige Labels
zu den Texten zu erhalten, ist allerdings moglichst viel Inhalt notwendig.

2. Anfrage an Verlage gestellt
Ich habe alle Verlage, die bislang in der Datenbank gespeichert wurden (ca. 120),
mittels Scripts eine Anfrage per E-Mail (Anhang 3) gestellt, ob diese mir Zugriff auf eine
Schnittstelle bzw. die Daten geben kénnen. Hierbei habe ich primar Absagen erhalten.

3. Scraping der Nachrichten
Um herauszufinden, ob es legitim ist (z. B. wegen Urheberrechtsverletzungen), die
Artikel Gber die mitgelieferte URL zu scrapen und in die Datenbank zu speichern, wurde
ein SAE nahestehender Anwalt kontaktiert. Allerdings ohne Erfolg. Von einem Mitglied
des Forscherteams der Bias Media Group wurde mir mitgeteilt, dass Data-Mining eine
Best Practice fur Forschungsarbeiten sei. Ahnliche Aussagen habe ich auch vom BR
erhalten: ,Die Einschatzung unseres zusténdigen Juristen [...] lautete, dass 6ffentlich
zugangliche Inhalte via Text und Data Mining genutzt werden kénnen [...].“ (Loistl,
2024) (Anhang 4). Diese Aussagen lieBen sich Uber das Internet bestéatigen (uni-
hamburg, 2020; Klawonn, 2024). Daher habe ich ab diesem Zeitpunkt Scraping aktiv
eingesetzt.

Bei den Uberpriifungen, die alle zwei Tage stattfanden, wurde die Anzahl der Artikel kontrolliert,
jedoch konnte die Diversitat der Artikelkategorien noch nicht festgestellt werden, da das

erforderliche Label fehlte.

Nach funf Tagen stellte sich heraus, dass die API viele irrelevante Artikel lieferte, darunter auch
URLs wie Amazon.de. Diese irrelevanten Artikel und Duplikate wurden aus der Datenbank

entfernt, sodass die bereinigte Anzahl der Artikel etwa 15.000 betrug.
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4.2 Labeling

4.2.1 Umsetzung des Labelings

Die ,Media Bias Group* hat mir ein Python-Framework zur Verfliigung gestellt, das mit
unterschiedlichen KI-Modellen das Labeling von Daten in menschlicher Qualitat durchfihren
kann (Media Bias Group, 2024). Fur das Projekt habe ich eine Vorabversion bereitgestellt
bekommen (Spinde, Mandl und Hilmer, 2024) (Anhang 5). Um die Daten labeln zu kdnnen,

hatte ich verschiedene Moglichkeiten (Tabelle 7):

Tabelle 7: Moglichkeiten des Artikel-Labelings

Methode Vorteil Nachteil/ Probleme
Lokales Labeln auf einem Kostenlos; dauerhafter Sehr lange Dauer (> 300
privaten PC mit GPU (Nvidia Zugriff auf den PC; Tage) beim Labeln, da die
GTX 1060) Daten verlassen den GPU nicht schnell genug ist.

privaten Raum nicht.

Lokales Labeln auf dem PC  Kostenlos; Daten werden | Kein dauerhafter Zugriff auf

der SAE mit GPU (Nvidia nicht in die Cloud die Ressourcen; lange Dauer

2080 Turbo) geschickt. des Labelings (> 20 Tage).

Labeln in der (Google) Wenn die GPU reserviert  Kostenpflichtig; teilweise

Cloud ist, dauerhafter Zugriff; schwierig, an GPUs zu
Auswahl an vielen kommen.

versch. GPUs mit
unterschiedlicher

Leistung.

Die Methoden 1 und 2 erschienen durch den hohen Zeitaufwand zun&chst nicht sinnvoll. Die
beste Mdglichkeit schien daher das Labeling tiber die Google Cloud zu sein, auch wenn die
Daten dadurch nicht mehr nur lokal gespeichert werden und der Google-Dienst kostenpflichtig
ist (Google bietet ein Budget von 270 € an, das beantragt und genutzt wurde). Um die Labels
fur die Artikel Uber die Google Cloud GPUs laufen zu lassen, habe ich mein Python-Skript als
Docker Container an die Artifact Regestry von Google gesendet. Von dort konnte es direkt
verwendet werden, um eine Google Compute Engine zu erstellen. Auf diese habe ich eine
Nvidia T4 (ca. 0,30ct/ h) und L4 (ca. 0,95ct/h) GPU ausgewahlt und separat voneinander
getestet. Es stellte sich heraus, dass die Konfiguration mit L4 ca. doppelt so schnell war wie

die T4. Allerdings war die Auswabhl oft durch die Verflgbarkeit der GPUs eingeschrankt.
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4.2.2 Evaluation des Labelings

Nach dem ersten Test mit 100 Nachrichten zeigte sich, dass der Workflow fiir das Labeling
funktionierte, aber die Inferenzgeschwindigkeit langsam war. Trotz der besseren GPUs in der
Google Cloud war die Inferenzzeit langer als erwartet. Oft Giber 300s/Iteration (it), obwohl die
Bach Size (Anzahl der Artikel, die in die GPU geladen und verarbeitet werden) bei einem Artikel
pro Iteration lag. Aul3erdem schien die Inferenz langsamer zu werden, je langer sie lief. Nach
einer Weile und nach Rucksprache mit Christoph Mandl vom Media Bias Research Team
wurde dieses Problem auf ein Caching-Problem im Zusammenhang mit dem Modell
»occiglot/occiglot-7b-de-en-instruct*  zurtickgefihrt (nach ca. 3.000 Artikeln). Nach dem
Austausch des Modells auf ,lex-hue/Delexa-7b* konnte das Labeling auf dem privaten PC
durchgefuhrt werden (Methode 1, um das Google Cloud Kontingent flr das Training zu
sparen). Die Inferenzzeit betrug ca. 50s/it. Nach ca. 10.000 Artikeln wurden Probleme mit der
Lange der Artikel festgestellt, da der Cache uberfullt war. Daraufhin wurden die Artikel auf
maximal 5.000 Zeichen gekurzt, was zu einer Verbesserung der Label-Performance fuhrte, da

weniger Daten in den (V)RAM geladen wurden.

Einschub: Wahrend des Trainings (4.4.2.4 Kontext Problem) stellte sich aul3erdem heraus,
dass die Kontextlange des Etikettierungsmodells auf 512 Token begrenzt ist; alle weiteren

Tokens wurden von dem Modell automatisch abgeschnitten.

Es zeigte sich auch, dass die Labels grof3e Unterschiede in der Auspragung aufwiesen. Der
Bias der Artikel fand sich vor allem bei POLITISCH MITTEL. Auch die Labels POLITISCH LINKS
und POLITISCH RECHTS erhielten einige Bewertungen. Die Labels POLITISCH LEICHT LINKS
und POLITISCH LEICHT RECHTS erhielten wenige Labels (Abb. 14).
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Bias Statistics

POLITISCH LINKS

POLITISCH LEICHT LINKS

POLITISCH RECHTS

POLITISCH LEICHT RECHTS

POLITISCH MITTEL

Abb. 14: Bias Statistik

Aus diesem Grund wurden Nachrichtensender (z. B. Die Welt, Junge Freiheit und FOCUS)
ausgewahlt, die typischerweise links und rechts stehen, um maoglichst unterschiedliche Artikel
und Labels zu finden (Anh&user, 2017; Bundeszentrale fir politische Bildung, 2024). Das neue
Ziel ist es, die Kl aufgrund der starken zeitlichen Einschrénkung auf POLITISCH LINKS,
POLITISCH MITTEL und POLITISCH RECHTS zu trainieren, da nicht gentugend POLITISCH
LEICHT LINKS und POLITISCH LEICHT RECHTS Artikel gefunden werden konnten. In einem
langerfristigen Projekt konnte explizites Scraping fur POLITISCH LEICHT LINKS und POLITISCH
LEICHT RECHTS Artikel uber einen langeren Zeitraum durchgefiihrt werden.

Aufgrund der zahlreichen Komplikationen konnte das Labeling erst 3 Wochen nach der
eigentlichen Planung abgeschlossen werden. Weitere Labeling-Arbeiten zogen sich durch das

gesamte Projekt bis hin zur finalen Version (Abb. 15).
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Bias Statistics

POLITISCH LINKS

POLITISCH MITTEL
POLITISCH RECHTS

Abb. 15: Bias Statistik (Final) POLITISCH LINKS (11840), POLITISCH MITTEL (18343), POLITISCH RECHTS
(6777)

4.3 Research: KI-Modell

4.3.1 Research des Kl-Modells und Vergleich

Um das geeignete KI-Modell zu finden, wurden Uber Hugging Face Modelle gefiltert, die die
Anforderungen (Art: Textklassifizierung) erfullen konnten. Dadurch fielen bereits einige
Modelle heraus. Hinsichtlich der Sprache wurden wie geplant deutsche, aber auch
mehrsprachige und englische Modelle getestet, da die Modelle intern haufig

Ubersetzungsarbeiten durchfiihren kénnen (Tabelle 8).

Tabelle 8: Vollstéandige Liste der verglichenen Modelle (Hugging Face, 2023)

Name GrolRe Sprache
albert-base-v2 11,8M Englisch
albert-large-v2 17,9M Englisch
bert-base-uncased 110M Englisch
bert-large-uncased 336M Englisch
dbmdz/bert-base-german- 111M Deutsch

cased

deepset/gelectra-base 110M Deutsch

deepset/gelectra-large 336M Deutsch
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distilbert-base-multilingual- 135M Multilanguage (inkl. Englisch
cased und Deutsch)
distilbert-base-uncased 67M Englisch
google/electra-base- 110M Englisch

discriminator
google/electra-small- 14M Englisch

discriminator

google-bert/bert-base- 110M Deutsch

german-cased

intfloat/multilingual-e5-large  560M Multilanguage (inkl. Englisch
und Deutsch)

intfloat/multilingual-e5-large- = 560M Multilanguage (inkl. Englisch

instruct und Deutsch)

microsoft/deberta-base 86M Englisch

microsoft/deberta-large 304M Englisch

roberta-base 125M Englisch

roberta-large 355M Englisch

t5-base 223M Multilanguage (inkl. Englisch
und Deutsch)

t5-large 738M Multilanguage (inkl. Englisch
und Deutsch)

t5-small 60,5M Multilanguage (inkl. Englisch
und Deutsch)

xInet-base-cased 110M Englisch

xInet-large-cased 340M Englisch

Einige dieser Modelle sind bereits etwas alter. Andere ,grof3er* bzw. ,kleiner”. In der
Gesamtheit befinden sich alle ausgewahlten Modelle unter den kleineren Modellen (< 1B
Paremeter). Daflr habe ich mich entschieden, um das Modell mit méglichst geringen

Ressourcen trainieren zu kénnen.

Die Modelle wurden mittels Python-Skript miteinander verglichen. Ich wollte herausfinden,
welches Modell die besten Klassifizierungsergebnisse ohne ein vorheriges Fine-Tuning liefern
konnte. Deshalb habe ich aus meiner Datenbank an gelabelten Artikeln je Label 1.000 Artikel
und die zugehdrigen Labels exportiert und diese auf die Modelle getestet. Die Parameter
Accuracy, Precision, Recall, Prediction Time, F1-Score wurden dabei miteinander verglichen
(siehe: 2.2.2).
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4.3.2 Evaluation des KI-Modells (Promt Engineering)

Fur die Tests wurden alle ausgewahlten Modelle mit denselben Daten (max. 512 Token

Eingabegrol3e) auf zwei unterschiedlichen Systemen getestet. Das erste System ist Google
Colab mit einer Nvidia T4 (folgend T4) und das zweite mit einer Nvidia GTX 1060 (folgend

1060).

4.3.2.1 Genauigkeit & Recall

Bei dem Vergleich der Modellgenauigkeit und der Recall ist sowohl bei der T4 als auch 1060

aufgefallen, dass alle Modelle einen ahnlichen Score bei ca. 33 % erzielten (Tabelle 9).

Tabelle 9: Modellgenauigkeit & Recall

Modell

t5-large

distilbert-base-multilingual-cased

google-bert/bert-base-german-cased

bert-base-uncased
xInet-large-cased
intfloat/multilingual-e5-large
google/electra-base-discriminator
deepset/gelectra-base
albert-large-v2
distilbert-base-uncased
google/electra-small-discriminator
dbmdz/bert-base-german-cased
roberta-base

albert-base-v2
microsoft/deberta-base

t5-base

deepset/gelectra-large
bert-large-uncased
microsoft/deberta-large
roberta-large
intfloat/multilingual-e5-large-instruct
t5-small

xlnet-base-cased
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Die Vermutung lag nahe, dass die Modelle ,raten“ und so eine Chance von 33 % haben, die
richtige Kategorie zu treffen. Um meiner Annahme nachzugehen, habe ich weitere

Experimente durchgefihrt.

Experiment 1: Ein Label
In diesem Test habe ich 1.000 Artikel mit dem Label POLITISCH MITTEL aus der Datenbank

exportiert und alle Modelle darauf getestet. Die Genauigkeit und der Recall verteilten sich bei
diesem Test zwischen 0 % und 100 % ganz anders als bei dem zu vorigen Test. Um
sicherzugehen, dass alles richtig gelaufen ist, habe ich den Test 3-mal durchgefiihrt. Auffallend

war, dass es kaum Modelle gab, die nur ,gut* oder nur ,schlecht* abschnitten (Tabelle 10).
Tabelle 10: Experiment 1: Ein Label - Modellgenauigkeit & Recall

Modell Modellgenauigkeit (%) Recall (%)
Testl Test2 Test3 Testl Test2 Test3

albert-base-v2

albert-large-v2
bert-base-uncased
bert-large-uncased
dbmdz/bert-base-german-cased
deepset/gelectra-base
deepset/gelectra-large
distilbert-base-multilingual-cased

distilbert-base-uncased

google/electra-base-discriminator

[N
o

google/electra-small-discriminator

iy
o
B
©
[uny
(e)]

google-bert/bert-base-german-cased 80

[uny
©

intfloat/multilingual-e5-large

68

(6]
o

intfloat/multilingual-e5-large-instruct

microsoft/deberta-base

microsoft/deberta-large

N
(9]

roberta-base

roberta-large
t5-base
t5-large

t5-small

50
34
B
22

[uny
oo
w
N

xInet-base-cased

SN
~N
D
o

xInet-large-cased

w
~N

44
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Experiment 2: Zwei Label

Wie bei dem Test mit einem Label habe ich daraufhin einen Test mit 2 Labeln (Links und Rechts
—je1000 Labels) durchgefuhrt. Hierbei konnte ich eine Genauigkeit und einen Recall von 0 bis
50 % feststellen. Diesen Test habe ich zweimal durchgefihrt, um festzustellen, ob hierbei
Modelle in dem einen Durchlauf ,gut* und in dem néchsten ,schlecht* abschneiden (Tabelle
11). Dies konnte ich auch bei diesem Versuch feststellen. Zusatzlich waren die Modelle, die in
Test 1 sehr gut (microsoft/deberta-base) oder schlecht (google/electra-base-discriminator)
abgeschnitten haben, nicht die Modelle, die in Test 2 sehr gut (distilbert-base-uncased,
roberta-base, microsoft/deberta-large) bzw. schlecht (deepset/gelectra-base, google/electra-

small-discriminator, google-bert/bert-base-german-cased) abgeschnitten haben.

Tabelle 11: Experiment 2: Zwei Label - Modellgenauigkeit & Recall
Modell Modellgenauigkeit (%) Recall (%)

Test 1 Test 2 Test 1 Test 2
albert-base-v2
albert-large-v2
bert-base-uncased

bert-large-uncased

w
w

o
[uN
N
~

dbmdz/bert-base-german-cased

deepset/gelectra-base

w

N
w
[uny
(]

deepset/gelectra-large

o
(05]

distilbert-base-multilingual-cased
distilbert-base-uncased
google/electra-base-discriminator
google/electra-small-discriminator
google-bert/bert-base-german-cased
intfloat/multilingual-e5-large
intfloat/multilingual-e5-large-instruct
microsoft/deberta-base
microsoft/deberta-large
roberta-base

roberta-large

t5-base

w w w w w

o
w
N
o

t5-large

t5-small

(o)) = = (o] N

w
(o]
N
(6]

xInet-base-cased
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xInet-large-cased 41 0 27 0

Bei einem Label lag die Genauigkeit der Modelle zwischen 0 und 100 %, bei zwei Labels
zwischen 0 und 50 % und bei drei Labels zwischen 0 und 35 %. Daraus ergab sich eine direkte

Proportionalitat zwischen der Anzahl der Labels und der Testgenauigkeit.

Experiment 3: Predictions

Da die Zahlen bisher zwar in einen Zusammenhang gestellt werden konnten, aber nicht
aussagekraftig erschienen, habe ich versucht herauszufinden, welche Voraussagen die
Modelle machen, wenn ich einen Artikel verwende und ihn immer wieder an demselben Modell
teste. Ich habe untersucht, ob Modelle bei wiederholter Eingabe desselben Artikels konsistente
Voraussagen liefern. Dazu habe ich denselben Artikel 10-mal an dasselbe Modell gesendet
und diesen Vorgang fir jedes Modell wiederholt. Dabei stellte sich heraus, dass die Modelle
in einer kontinuierlichen Schleife immer dasselbe Label ausgeben. Sobald die Schleife jedoch
unterbrochen und neu gestartet wird, kann ein anderes Label generiert werden. Das galt fur
jedes Modell und jedes Label, die in den Tests verwendet wurden.

Diese Erkenntnisse deckten sich mit den Tests zuvor und der Tatsache, dass jedes Modell bei
jedem Durchlauf unterschiedliche ,Leistungen” erbracht hat. Dies kann darauf zurlickzufiihren
sein, dass der Zusammenhang zwischen der Sprache und den Labels, die eine stark
vereinfachte Realitat darstellen sollen, sehr komplex ist. Zudem wurden die Modelle noch nicht
auf diese Daten trainiert und haben vermutlich zu wenig ,Wissen®, um die Aufgaben verlasslich
durchzufiihren. Ob ein Modell in einem Durchlauf gut oder schlecht abschneidet, schien daher

bei diesen Metriken zu diesem Zeitpunkt zuféllig zu sein.

4.3.2.2 Prazision

Die Prazision unterschied sich deutlich je Modell. Modelle wie deepset/gelectra-base (78 %)
oder roberta-base (78 %) hatten eine deutlich hdhere Prézision, als beispielsweise google-
bert/bert-base-german-cased (T4: 52 %, 1080: 45 %) oder dbmdz/bert-base-german-cased
(44 %). Auffallend war, dass die Modellgré3e nicht unbedingt einen signifikanten Unterschied
in der Prazision des Modells zu machen schien. Zu erkennen war auf3erdem, dass derselbe
Test nicht dieselben Metriken erzeugte. Hier unterschieden sich die Modelle in den Tests
teilweise erheblich (roberta-large: T4 (47 %), 1060 (78 %)) (Abb. 16, Tabelle 12). Ich habe mich
im weiteren Verlauf vor allem auf die Modelle konzentriert, die &hnliche Ergebnisse bei beiden

Systemen liefern konnten.

Da fur die Anwendung vor allem die Prazision relevant ist, habe ich auf diese Metrik einen

besonderen Wert gelegt.
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Vergleich der Prazision
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Abb. 16: Vergleich der Modellprazision
Tabelle 12: Modellprazision
Modell Modellprazision (%)
T4 1060

deepset/gelectra-base

distilbert-base-uncased 58
roberta-base
albert-base-v2 56

microsoft/deberta-base

t5-base 68
58

57

deepset/gelectra-large

bert-large-uncased

microsoft/deberta-large

(63}
©

google/electra-base-discriminator

bert-base-uncased

]
distilbert-base-multilingual-cased _
intfloat/multilingual-e5-large 56 55
intfloat/multilingual-e5-large-instruct 56 53
xInet-base-cased 53 55
t5-small 53 57
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dbmdz/bert-base-german-cased

4.3.2.3 F1-Score

Die Distribution der F1-Werte erstreckte sich in einem sehr eingeschrankten Bereich von 28 —
17 %. Auffallig war, dass sich die beiden Tests stark unterschieden (Abb. 17, Tabelle 13). Bei
dieser Metrik konnten vor allem die Modelle intfloat/multilingual-e5-large (T4: 27 %, 1060: 26
%) und xInet-base-cased (T4: 24 %, 1060: 26 %) Uberzeugen.

Tabelle 13: F1-Score der Modelle

Modell

F1-Score (%)

T4 1060

distilbert-base-multilingual-cased

t5-large

intfloat/multilingual-e5-large

bert-base-uncased

t5-small

xInet-base-cased

j

google-bert/bert-base-german-cased

xInet-large-cased

intfloat/multilingual-e5-large-instruct

N
[y

albert-large-v2

=
e}

google/electra-base-discriminator

=
\‘

roberta-large

=
\‘

deepset/gelectra-base

google/electra-small-discriminator

dbmdz/bert-base-german-cased

distilbert-base-uncased

roberta-base

albert-base-v2

microsoft/deberta-base

t5-base

=
(o]

Th

deepset/gelectra-large

[EEN
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Vergleich des F1 Scores
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Abb. 17: Vergleich des F1 Scores

4.3.2.4 Ausfihrungszeit

Die Ausfuihrungszeiten waren sehr unterschiedlich und reichte je nach Modell und System von
34 bis 941 Sekunden (Abb. 18, Tabelle 14). In den Tests konnte aufRerdem ein direkter
Zusammenhang mit dem Modell, der GroRe und der Geschwindigkeit festgestellt werden.
Kleine und mittelgroBe Modelle wie distilbert-base-multilingual-cased und google/electra-
small-discriminator waren deshalb tendenziell auch schneller als gro3e Modelle wie xInet-
large-cased und t5-large. In dieser Metrik konnten des Weiteren direkte Vergleiche zwischen
den beiden Systemen gezogen werden. Es lie3 sich erkennen, dass die Grafikkarte T4 ca.
40 % schneller ist als die 1060, die in den Tests verwendet wurde.

Da die fir diese Arbeit zur Verfiigung stehende Zeit und die benétigten Hardware-Ressourcen

begrenzt sind, hatte die Geschwindigkeit der Modelle einen hohen Stellenwert.

Tabelle 14: Ausfihrungszeit der Modelle
Modell Zeit in Sekunden

T4 1060

distilbert-base-multilingual-cased

distilbert-base-uncased
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google/electra-small-discriminator

dbmdz/bert-base-german-cased

deepset/gelectra-base

google-bert/bert-base-german-cased

roberta-base

bert-base-uncased

google/electra-base-discriminator

t5-small

albert-base-v2

microsoft/deberta-base 106 190
xInet-base-cased 119 208
t5-base 150 406
intfloat/multilingual-e5-large-instruct 154 300
deepset/gelectra-large 156 183
intfloat/multilingual-e5-large 159 223
roberta-large 174 241
bert-large-uncased 179 222
albert-large-v2 181 245

microsoft/deberta-large

xInet-large-cased

t5-large
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Abb. 18: Vergleich der Ausfiihrungszeit der Modelle
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4.3.2.5 Kontext Problem

Durch weitere Untersuchungen und bereits durchgefiihrtes Training (siehe 4.4.2.4), stellte sich
heraus, dass zu den urspringlichen Vermutungen noch ein weiteres Problem dafiir sorgen
konnte, dass die Genauigkeit & Recall bei allen Modellen Ahnlichkeiten aufwiesen: ,der
Kontext”. Der Kontext beschreibt bei einem Modell die Lange der Token, die das Modell als
Wissensspeicher verwenden kann. Dieser liegt bei kleinen Modellen, von welchen auch viele
fur diesen Test verwendet wurden, bei 512 Tokens (entspricht < 512 Wartern). Das Problem
konnte deshalb sein, dass die GréRRe des Kontextes ausschlaggebend daflr ist, wie gut die
Artikel in die politischen Kategorien eingeordnet werden konnten. Bis zu diesem Zeitpunkt
wurden Texte, die langer als 512 Token waren, automatisch abgeschnitten. Es gab
verschiedene Ansatze, dieses Problem zu lésen. Der erste bestand darin, groRere Modelle
(nicht Bert) mit einem groReren Kontext zu verwenden. Alternativ wurde bereits untersucht,

wie ein Bert-Modell mit kleinem Kontext gut trainiert werden kann (Sun u. a., 2020).

Ich habe mich zunachst auf den Vergleich mit groReren Modellen konzentriert, um eine
Einschatzung zu erhalten, ob diese ein besseres Ergebnis erzielen kdnnen. Wichtig
anzumerken sind hierbei begrenzte monetare und zeitliche Mittel. Daher habe ich mich
weiterhin nicht fir Modelle wie meta-llama/Meta-Llama-3-8B oder mistralai/Mistral-7B-Instruct-
v0.3 entschieden. Diese Modelle sind mit 7 bzw. 8 Milliarden Parametern deutlich groR3er als
die zuvor getesteten Modelle mit maximal 560 Millionen Parametern. Zeitgleich benétigen
diese deutlich mehr Ressourcen wéahrend des Trainings und der Inference. Hierbei gibt es
zwar Maoglichkeiten, die Modelle auch mit einer kleinen GPU zu laden (z. B. Quantisierung
Uber bitsandbytes), jedoch bendtigt das Training und die Inference sehr viel Zeit. Bei dem
Experiment habe ich mich deshalb auf kleine Modelle mit einem gréReren Kontextfenster

konzentriert (Tabelle 15):

Tabelle 15: Vergleich von Modellen mit groBerem Kontextfenster (Parameter- & Kontextlange)

Modell Paramente Anzahl Kontext Lange
EleutherAl/gpt-neo-1.3B 1,3 Milliarden 2048
I-yohai/bigbird-roberta- 110 Millionen 4096
base-mnli

allenai/longformer-base- 149 Millionen 4096

4096

google/bigbird-roberta- 110 Millionen 4096

base

Um die Modelle miteinander vergleichen zu kénnen, wurde das urspringliche Skript um eine
gLora 4bit Quantisierung erweitert (Belkada u. a., 2023; Dettmers u.a., 2023). Dies

ermdglichte gréRere Modelle auf kleinen Hardwareressourcen auszufiihren. AuRerdem wurde
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die zu testende Artikelzahl von 1.000 Artikel pro Parameter auf 100 Artikel pro Parameter
reduziert, da die Laufzeit der Modelle wesentlich langer war. google/bigbird-roberta-base
bendtigte 248 Sekunden, EleutherAl/gpt-neo-1.3B 1046 Sekunden, I-yohai/bigbird-roberta-
base-mnli 245 Sekunden und ai/longformer-base-4096 294 Sekunden auf einer Nvidia
GeForce 1060.

Die Ergebnisse des Experiments zeigten, dass alle 4 Modelle im Bereich Accuracy und Recall
Score ahnlich bei ca. 33 % erhielten. Bei der Percission lagen die Modelle I-yohai/bigbird-
roberta-base-mnli und allenai/longformer-base-4096 mit 77 % vorne. Beim F1-Score schnitt
das Modell EleutherAl/gpt-neo-1.3B mit 32 % am besten ab (Abb. 19).

Diese Ergebnisse waren den bereits getesteten Modellen sehr &hnlich. Mit dem Unterschied,
dass die Laufzeit deutlich langer war. Aus diesem Grund habe ich versucht, den Kontext
wahrend des Trainings weniger wichtig werden zu lassen (Sun u. a., 2020) und meine Ziele

mit einem kleineren Modell zu erreichen (siehe: 1.3).

Vergleich der Modelle
90%
80%
70%
60%
50%

40%

30%

20%

10% I
0%

Accuracy F1 Score Precision score Recall score

W google/bigbird-roberta-base M EleutherAl/gpt-neo-1.3B

|-yohai/bigbird-roberta-base-mnli = allenai/longformer-base-4096

Abb. 19: Vergleich von Modellen mit groRem Kontextfenster

4.3.2.6 Zusammenfassung

Da fur diese Arbeit ein strikter Zeitrahmen vorgegeben war und das Modell vor allem ein gutes
Verhaltnis zwischen Genauigkeit und Trainingszeit/ Inferenz aufweisen musste, wurden die
Metriken Precision Score und Execution Time am starksten gewichtet. Der F1 Score spielte
ebenfalls eine Rolle, war allerdings nicht allzu relevant, da die Trainingsdaten (1.000 Artikel/
Label) gleichmaRig aufgeteilt wurden. Die Metriken Genauigkeit und Recall spielten fur die

Modellentscheidung wenig Rolle, da sie keine signifikanten Unterschiede aufwiesen.
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Unter diesen Voraussetzungen habe ich meine Entscheidung auf die folgenden Modelle

eingeschrankt (Abb. 20):

o distilbert-base-multilingual-cased

e (distilbert-base-uncased
o deepset/gelectra-base

e bert-base-uncased

e google/electra-base-discriminator

e t5-small

Letztlich habe ich mich fir das Modell distilbert-base-multilingual-cased (Sprache:

Multilingual inkl. Deutsch) entschieden, da dieses Uber beide Tests hinweg eine der besten

Geschwindigkeiten (Abb. 21) und Prazisionen aufwies. Des Weiteren hat das Modell die beste

Genauigkeit und den besten Recal Score im ersten Test aufweisen kdnnen. Es steht unter der

Lizenz ,Apache License 2.0“ zur Verfugung und war deshalb auch fir dieses Projekt

uneingeschrankt einsetzbar.

90%
80%

X
70%
£ 60%
S 50%
X~ 40%
fari
[}
=
distilbert-
base-
multilingual-
cased

M Accuracy (T4) 35%

M F1Score (T4) 27%
Precisionscore (T4) 56%
Recallscore (T4) 35%

B Accuracy (1060) 33%

M F1Score (1060) 17%

M Precisionscore (1060) 78%

M Recallscore (1060) 33%

M Accuracy (T4)

distilbert-
base-
uncased

33%
17%
78%
33%
33%
17%
58%
33%

M F1Score (T4)

B Accuracy (1060) M F1Score (1060)

Abb. 20: Vergleich der besten Modelle
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Vergleich der Ausfiihrungszeit
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Abb. 21: Vergleich der Ausfuhrungszeit der Modelle

4.4 Training & Fine-Tuning

4.4.1 Training (Fine-Tuning)

Um mit dem Training zu beginnen, habe ich auf Basis von Hugging Face ein
Trainingsprogramm geschrieben, welches das ausgewéhlte Base-Modell auf die zuvor
gelabelten Daten fine-tuned. Die wahrend des Trainings anfallenden Daten wurden
automatisch an die verknipfte Schnittstelle von Weights&Biases (wandb) (Weights and
Biases, Inc., 2024) Ubertragen. Diese Seite bereitet die Metriken live wahrend des Trainings in
Form von Graphen auf. Zu diesem Zeitpunkt fand das Training auf meiner privaten Hardware
(Nvidia GTX1060) und Google Colab (Nvidia T4) statt. Spater auch mit einer Google Cloud
Instanz (Nvidia L4, T4) und Vast.ai GPUs (VAST.AI, 2024).

4.4.2 Evaluation des Finetunings

Im ersten Trainingsdurchlauf wurde ein komplettes Finetuning durchgefihrt. Das Modell wurde
mit 1.000 Artikel pro Label trainiert (insgesamt 3.000 Artikel). Zu erkennen war, dass der
train/loss kleiner wurde, bis er schwindend gering war (Abb. 22). Im Gegensatz dazu stieg der
eval/loss kontinuierlich von knapp unter 1 auf tber 2,5 (je kleiner, desto besser) (Abb. 23).
Diese Metriken deuteten darauf hin, dass das Modell die Trainingsdaten auswendig lernte.
Das Modell konnte die Trainingsdaten sehr gut in die Labels einordnen, aber das Gelernte

nicht auf die neuen Daten anwenden (Overfitting, siehe 2.2.3.2).

Seite 57 von 109



Research and Professional Development in Creative Media Daniel Hilmer

train/loss eval/loss
rst Try

= FirstTry

N )
0.8
2
0.6
- ] j\/d
0.2 0.5
5 N —~—___train/plobal step 5 train/global step
500 1k 1.5k 2k 500 1k 1.5k 2k
Abb. 22: Erster Trainingsdurchlauf (train/loss) Abb. 23: Erster Trainingsdurchlauf (eval/loss)

4.4.2.1 PEFT-Anpassungen

Um ein Overfitting zu verhindern, habe ich daraufhin eine PEFT-Anpassung mit Lora
durchgefiuhrt (siehe 2.2.3.3 Parameter-Efficient Fine-Tuning). Es war zu bemerken, dass das
Modell durch diese Anpassung deutlich langer lernte. Allerdings konnte ich beobachten, dass
das Training sehr langsam vor sich ging. Aul3erdem war bei Iteration 1.1k ein Knick sowohl im
train/loss (Abb. 24) als auch im eval/loss (Abb. 25) zu erkennen. Auch hier schien das Modell

an Overfitting zu scheitern.

train/loss eval/loss
\
L 1
0.8 Lh
.6

train/global_step trainfglobal_step

200 AB0O 800 800 1k 1.2k 14 200 400 600 800 1k 1.2k 14

Abb. 24: PEFT-Anpassung (train/loss) Abb. 25: PEFT-Anpassung (eval/loss)

4.4.2.2 Early Stopping

Zusatzlich zu Lora habe ich daraufhin eine Early Stopping Funktionalitat eingebaut. Diese kann
das Overfitting weiter reduzieren (siehe 2.2.3.2 Probleme beim Finetuning). Dieser Test sah
ahnlich aus wie der vorherige, mit dem Unterschied, dass das Training nur etwa halb so lang
durchgefuhrt wurde (Abb. 26). Bei 800 Steps wurde das Overfitting erkannt und das Training
beendet. Anhand der Graphen ist auch zu erkennen, dass das Training nie unter eine Schwelle
von 0,65 - 0,75 eval/loss kam. Dies kann z. B. daran liegen, dass die Daten zu komplex sind

oder zu wenig Trainingsdaten zur Verfligung stehen.
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Abb. 26: Early Stopping (eval/loss)

4.4.2.3 Erhohung der Trainingsdaten

Um festzustellen, ob die Trainingsdaten fir das Feintuning nicht ausreichten, habe ich die
Anzahl der Daten von 1000 auf 1710 Labels pro Kategorie erhdht (+70 %). Wahrend des
Trainings konnte ich eine Verbesserung feststellen, und der eval/loss erreichte etwa 0,6.
Dieses Training wurde mit Lora, einem Dropout von 0,05 und Early Stopping durchgeftihrt. Da
die Ergebnisse gut waren, erhohte ich die Datenmenge weiter auf 3.773 Labels pro Kategorie.
Der eval/loss verbesserte sich erneut und fiel unter 0,6. AnschlieRend erhdhte ich die
Trainingsdaten auf 5.071 Labels pro Kategorie. Auch hier verbesserte sich der eval/loss auf
ca. 0,51 (Abb. 27). Daraus schloss ich, dass weitere Daten nétig waren, um die Ergebnisse

weiter zu verbessern.

eval/loss

1 \
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Abb. 27: 5071 Trainingsdaten (eval/loss)

4.4.2.4 Kontext & Hyperparameter

An dieser Stelle ist mir das Kontextproblem aufgefallen, auf das ich bereits in Kapitel 4.3.2.5
eingegangen bin. Aufgrund der langen Trainingszeiten und des hohen Ressourcenverbrauchs
habe ich mich dazu entschlossen, das ausgewahlte Modell so gut wie mdglich zu trainieren.
Dafir habe ich mich an dem Paper ,How to Fine-Tune BERT for Text Classification?* (Sun

u. a., 2020) orientiert, das sich bereits mit den genannten Problemen beschéftigt hatte.

Zuerst habe ich die Daten weiter normalisiert. Dazu habe ich kurze Texte (< 500 Zeichen) aus
der Datenbank gefiltert und die vollstandigen Nachrichtenartikel gescraped (tiber 14.000
Artikel). AuBerdem habe ich zwei weitere Labels hinzugefiigt: ,POLITISCH" und
,UNPOLITISCH", um unpolitische Texte aus den Trainingsdaten zu entfernen und ,noise“ zu
reduzieren. Zusatzlich habe ich Algorithmen verwendet, um Werbung, Emojis und irrelevante
Inhalte aus den Daten zu entfernen. Zuletzt wurden die Texte in Kleinschreibung umgewandelt,

um die Relevanz von Grol3- und Kleinschreibung wahrend des Trainings zu reduzieren.

Neben der Normalisierung der Daten wollte ich gleichzeitig auch die Hyperparameter
(Stellschrauben, die das Training beeinflussen kbnnen) anpassen. Um die richtigen Parameter
auszuwahlen, entschied ich mich, die besten Parameter mithilfe von Weights&Biases Sweeps
zu finden. Daflr legte ich einige Grenzwerte fest (siehe Anhang: Anhang 7). Das Experiment
wurde mit 30-mal mit zufallig ausgewahlten Werten durchgeftihrt. Dabei wurde das Modell
Uber wenige Iterationen trainiert. AnschlieBend habe ich die Ergebnisse mit wandb
ausgewertet (Abb. 28). Die besten Hyperparameter (siehe Anhang: 0) habe ich fiir einen

vollstéandigen Test verwendet.

Die Ergebnisse der Datenbereinigung und Anpassung der Hyperparameter waren mit einem
eval/loss von 0,40 (eval/fl: 0,81, recal: 0,83, eval/accuracy: 0,83, eval/precision: 0,83) die

bisher besten Ergebnisse.

Abb. 28: Hyperparameter Tuning Uber WandB
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4.4.2.5 Gruppen Label

Um herauszufinden, ob bessere Trainingsergebnisse erzielt werden kdnnen, wenn die Labels
nicht von einer Kl generiert werden, habe ich verallgemeinerte Labels erstellt. Dafir erhalt ein
Verlag ein Label und alle zugehérigen Artikel erben dieses. Fir die zugrundeliegenden Labels
habe ich mich an eine Einordnung von (polisphere GmbH, 2024) gehalten (Abb. 29) und
zusatzliche Inhalte gescraped. Mit diesen Daten konnte ich in 2h 12.000 Labels pro Kategorie

(36.000 Samples) erstellen.

Die Einordnung der Verlage in Abb. 29 ist laut polisphere ,nur eine Diskussionsgrundlage und
keine wissenschaftliche Ausarbeitung, [sie] beruht auf persdnlichen Einschatzungen (nicht nur
des polisphere-Teams)“ (Anh&user, 2017). Zudem ist die Grafik bereits sehr alt. Die angeblich
verotffentlichte Aktualisierung konnte ich nicht finden. Aus diesen Griinden ist die Einordnung
nicht 100 % korrekt und enthalt ebenfalls Bias (siehe 2.1.1). Trotzdem ist sie eine gute

Grundlage fur mein Experiment.

Linke Mission Redhte Mission
Linke |fragwiirdige Tendenzioll links Mainstream Tendenzisll rechts [freagwiirdigs Rechle
Verschwirungstheorien  journalistische Warte]  |abar noch serits) [minimale pateiische [abar noch sarids) i listische Warta) hwirungstheori
¥ & Fake Mews Tendenz) & Fake News
Tiefgriindige Altherren-
Nachrichtenquellen Journalismus
Komplex ' l
| ‘ Cicero
TICHYS® EINBLICK
DIEZZEIT Jipchais @
NER SPIEGEL i
Analytisch . Franffurter Allgemeine
derFreitag Lo Hetie Jiivdher Jeiting
Sttt e Felmng y
g
L ARD®DIE @WeLT
e - Kanh man e tageszeitung AT DER TAGLSSPIEGEL ! B} HY Kann man machen,
Sonds - Destifigh aber ur WDR’NDR" P bestalfigt aber rur
E) bestehende Ansichten bestehende Ansichten
< Verldssliche
5 Nachrichtenquellen )
= n-tv N24
Fie Esfarn 4 JUNGE #% FREIHEIT
jungeWelt . cham /)
Bosis- MNational * Zeitung
Informationen ‘ ‘
. ONLINI Einfach nein
Lieber Il riachpenkseiten .
picht T oeknceie Besser als, liberhaupt m
lesen Dunale World X keine Nachrichten . m
e T e
Reiflerisch | +* — 0 v T 0 L NG e )
& Clickbait " . "‘-
- Parteilichkeit —
linke rechts

Abb. 29: Politische Einordnung von Medien (Anh&user, 2017)

Das Ergebnis des Experiments war ein eval/loss von 0,20, eval/accuracy von 0,94,
eval/percission von 0,948, eval/recal von 0,94 und eval/fl von 0,94. Die Ergebnisse waren
besser als im Training zuvor. Einerseits kann das Ergebnis mit der gréReren Datenmenge
zusammenhangen, andererseits kann das Labeling der Daten durch die Generalisierungen
einheitlicher sein als die Labeling-KI. Das bewies auch das Training mit 20.100 Sampels,

welches ahnliche Ergebnisse erzielte wie das mit 36.000 Sampels (Abb. 30).
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Abb. 30: eval/ loss - Training mit einem manuellen Datensatz (20.100 Samples)

4.5 Entwicklung der Applikation

45.1 Umsetzung der Webapplikation

Die Web-App habe ich mittels des T3-Stacks (Browne, 2024) aufgesetzt. Die Installation
umfasste NextJS als Basis, NextAuth (Collins u. a., 2024) als Authentifizierungsbibliothek und
Prisma (Prisma Data, Inc., 2023) als ORM (Object Relational Mapping) fur die Datenbank.
AuRerdem wurde TypeScript und TailwindCSS (Tailwind Labs Inc., 2024) verwendet. Ich habe
Shadcn/ui (shadcn/ui, 2024) als Komponentenbibliothek eingesetzt. Bei der Datenbank wurde

weiterhin MongoDB verwendet.

Da sich die Webapplikation vor allem auf die KI fokussiert, habe ich Google News als Vorbild
fur das schlichte Design verwendet und keine extra Mockups erstellt. Die Web-App wurde
einfach aufgebaut. Die aktuellsten Nachrichten werden automatisch aus der Datenbank geholt
und in kleinen Kacheln angezeigt. Oben rechts in jeder Kachel befindet sich die durch die KI
generierte politische Einordnung. Zusatzlich wird ein Bild, der Verlag sowie ein Ausschnitt des
Textes angezeigt. Ein Link fuhrt zum Originalartikel. Ein Klick auf ,KI-Rating“ schickt eine
Anfrage an OpenAl und generiert ein ,Fakenews"-Rating fur den Artikel. Der Button ,KI-
Zusammenfassung“ wird eine Zusammenfassung des Artikels Uber ein OpenAl-Modell
generiert. Neue Nachrichten werden beim Scrollen automatisch durch einen Intersection
Observer und Pagination nachgeladen. Die Web-App wird responsiv Uber alle GerategréRen
hinweg dargestellt (Abb. 31, Abb. 32). Da die Webanwendung nur eingeschrénkt verfligbar
sein soll, wurde eine Authentifizierung (oAuth Gber GitHub) implementiert, die auf ausgewahite
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Benutzer beschrankt ist. Fur die Abgabe dieser Arbeit wurde zusatzlich ein Credential (E-Mail

und Passwort) Login implementiert.

Die Web-App wurde Uber einen Hetzner VPS (Hetzner Online GmbH, 2024) auf einer Domain
bereitgestellt. Dabei zeigt die Subdomain auf die entsprechende IP-Adresse, um die Webseite

darzustellen. Zum Aufbau der Webseite auf dem Server wurde Coolify verwendet.

PraTis aurcn aen wiedaiz... Froms aurcn aen Meaiz...

l‘ I Logout Q
# Kl Zusammenfassung Weiter lesen o Kl Zusammenfassung Weiter lesen

UNBIASED NEWS - Alle
Nachrichten

# Kl-Rating POLITISCH MITTEL

> 3 -
zﬁ « KI-Rating POLITISCH MITTEL

« KI-Rating POLITISCH MITTEL

Die Zait 15. August 2024 Berliner Morgenpost 15. August 2024
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zu beenden, obwohl ihre Eltern sich eine Der Salmon-Challis National Forest in den Stiddeutsche Zeitung 15. August 2024
tiefers Vetbindurgiinte Tochfer 20rMusik USA gilt als eine der rauesten Gegenden des Unter seinem Produzenten-Alias Vril” hat sich Ulli
genschthatted - Tiotz i bisherigen Landes. Lokale Helfer retteten einen Hammann seine ganz eigene trendbefreite Sound-
Freude und regelmaBigem Uben machte \iermissten.

Nische zwischen Ambient und Techno geschaffen.

Greta keine neuen Stlicke mehr lernen, und Nun k t er fiir ein Live-Set in den Blitz Club
" & e i un Kommt r Tur €in Live->et In den blitz Club.
ihre Eltern fragen sich, ob sie einen Fehler KT T annaniass D Welterlesen

gemacht haben, indem sie ihr ein Instrument « Kl Zusammenfassung Weiter lesen

nahelegten.

Weiter lesen

POLITISCH MITTEL
# Ki-Rating ¥ POLITISCH MITTEL News 55% 1D
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Abb. 31: Unbiased News Web-App (Desktop) Abb. 32: Unbiased News Web-App

(Mobil)

4.5.2 Evaluation der Webapplikation

Um Fehler im Vorfeld zu reduzieren, wurde TypeScript verwendet. In Verbindung mit NextJS
und Prisma konnten dadurch Probleme mit der Datenbank und dem Datentransfer vom

Backend zum Frontend vermieden werden.

AuRerdem habe ich wahrend der Programmierung manuelle Funktionstests durchgefihrt, um
sicherzustellen, dass alle Inhalte korrekt geladen werden und funktionieren. Ich habe sowohl
die funktionalen Bestandteile wie den Login oder das Laden der Artikel als auch die optischen
Merkmale auf Ihre Richtigkeit Gberprift. Im Falle eines Fehlers konnte ich diesen schnell finden

und beheben.

Seite 63 von 109



Research and Professional Development in Creative Media Daniel Hilmer

Zuletzt wurden Unit-Tests mit Vitest durchgefiihrt. Die Tests wurden unabhangig von der
Anwendung geschrieben. Ich habe fur jede Komponente (z. B. Button) einen Test hinzugefligt
(Abb. 33, Abb. 34). Da es sich um eine kleine Anwendung handelt, wurden bei den Tests
wenige kleine Fehler entdeckt. Wenn die Anwendung weiterentwickelt wird, kénnen die Tests
sehr hilfreich werden. In diesem Fall war vor allem das Schreiben der Tests eine
Herausforderung. Primar die Mock Implementierung der NextAuth Server Session-Funktion
stellte mich vor einige Probleme. Hierbei konnte der Test nicht zwischen eingeloggt und
ausgeloggt unterscheiden. Dieses Problem konnte ich Giber ein Trennen der Tests in separate

Dateien losen.

> B app W _tests_

~ [@% components ui v compontents
# Button.tsx Button.test.tsx
& Footer.tsx Footer.test.tsx

# HeadlineNews.tsx HeadlineMNews.test.tsx

& Nav.tsx

& NewsContainer.tsx
& OnlyTextNews.tsx
& Skeleton.tsx

Nav.test.tsx
NewsContainer.test.tsx
OnlyTextNews.test.tsx
SignedoutMav.test.tsx

Skeleton.testisx

e lib N utils
B datets A date.testts
I utils.ts BB setupts

Abb. 33: Komponenten und Funktionen des Projekts Abb. 34: Tests des Projekts

4.6 Finalisierung

4.6.1 Umsetzung der Finalisierung

In diesem Teil der Arbeit wurden alle Bausteine zusammengesetzt (Abb. 35). Die
Automatisierung wird zweimal taglich Gber einen Cronjob ausgefuhrt. Alle aufgefiihrten Schritte
(bis auf 6.), sind Funktionen oder Methoden im Python Backend, die nacheinander ausgefihrt

werden.
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1. Neue Inhalte 2. Normalisierung

erhalten (Entfernen von 3. Sclrr]ahzllr;g der
(NewsAPI) Duplikaten)
. 4. Normalisierung
6. Ausgabe auf der 5. Labeling des Textes (fir
Web-App (Inference API)

Labeling)

Abb. 35: Ablauf der Automatisierung

4.6.2 Evaluierung der Finalisierung

Wahrend der Umsetzung der Finalisierung musste ich einen Teil des Codes im Python-
Backend umstrukturieren und refaktorisieren, damit dieser automatisiert ablaufen konnte.
Fehler mussten so abgefangen werden, dass sie die Funktionen nicht unterbrechen (z. B.,
wenn keine Daten in der Datenbank gefunden werden kénnen). Ein besonderes Beispiel dafir
ist der Aufruf der Inference API, die ,schlaft” (Scaled to Zero), wenn sie nicht verwendet wird.
Dadurch bengtigt die API einige Sekunden, um ,aufzuwachen, wenn diese angefragt wird.
Um das Problem zu l6sen, dass zumindest bei der ersten Anfrage ein Fehler von der API
zuriickgegeben wird, wird der Fehler abgefangen und die APl 30 Sekunden spater erneut

angefragt (maximal 5-mal). Auf diese Weise kann die API gestartet und verwendet werden.

Diese und ahnliche Probleme habe ich mittels Funktionstests, Unit-Tests, Integration/API-Tests
(Abb. 36, orange Pfeile) und End-2-End-Tests Uberpriift und im Laufe der Arbeit verbessert
(Abb. 36).
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Ve ™y g ™ ( N
1. Unit Tests 2. Unit Tests 3. Unit Tests
Neue Inhalte erhalten . Normalisierung (Entfernen . Scraping der Inhalte
(NewsAPI) von Duplikaten) ping
. A A "y A vy
Ve ™y g ™ ( N
6. Unit Tests, E2E-Tests 5 Unit Tests 4. Unit Tests
(Abb. 37) N lisi des Text
Labeling (Inference API) ormalisierung des Textes

Ausgabe auf der Web-App (far Labeling)

o A A y L .

Integration/ API Tests

Abb. 36: Ablauf der Evaluation und Tests

Q All 8 Passed 8 Failed 0 Flaky 0 Skipped 0
Project: chromium 8.8.2024, 22:44:55 Total time: 39.3s
“ auth.spec.ts

+ sign in with credentials 7.0s
auth.spects:5 [

+ can logout 241z
auth.spects:18 [
~ home.spec.ts

+ can view heading 24.2s

home.spects:10 [0

v can view article 23.5s

home.spects:14 (I

+ can interact with KI-Rating 24.0s
home.spects:22 (I

+ can interact with Kl summary 2452
home.spects:42 (1]

+ can click read more link 16.8s

home.spects:63 (1]

+ infinite scroll 11.0s
home.spects:70 (I

Abb. 37: e2e Tests mit Playwright
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5 Ergebnisse, Evaluation und Ausblick

5.1 Ergebnisse

Das fertige Ergebnis des Medienprojekts ist auf der Website https://newsai.danielhilmer.de/ zu

finden. Folgend sind alle Informationen zu den verdffentlichten Projektinhalten. Da der
Datensatz und das Modell nicht weitergegeben werden darf (durch das Scraping der Daten)
sind alle Inhalte nicht o6ffentlich aufrufbar und mindestens durch eine Authentifizierung

gesichert.

5.1.1 Ubersicht der Ergebnisse

Tabelle 16: Veroffentlichungen und Ergebnisse des Projekts

Name Ort/ URL
Web-App (Online) Coolify: https://newsai.danielhilmer.de/
Web-App (Lokal) Lokal kann die Web-App Uber die Anleitung im

Anhang (Anhang 10) ausgefuhrt werden. Alle
notwendigen Inhalte befinden sich im digitalen
Anhang (Anhang 1.3).

Space zum Testen (Manuelle Label) Hugingface Spaces: DackJan/unbiased-news-

manu — es gibt keine Moglichkeit, einen privaten
Link zu teilen. Die Inhalte befinden sich im
digitalen Anhang (0).

Space zum Testen (Al-Label) Hugingface Spaces: DackJan/unbiased-news —

es gibt keine Mdglichkeit, einen privaten Link zu

teilen. Die Inhalte befinden sich im digitalen

Anhang (0).
Datensatz Huggingface: DackJan/news — Es gibt keine
(Verschiedene Grofen, Al-Label und manuelle Maoglichkeit, einen privaten Link zu teilen. Die
— Inhalte befinden sich im Digitalen Anhang
(Anhang 1.4).
Modell Weights mit Al-Labeln Huggingface: DackJan/distilbert-base-uncased-

finetuned-news-bias-de — Es gibt keine

Maoglichkeit, einen privaten Link zu teilen. Die
Inhalte befinden sich im Digitalen Anhang
(Anhang 1.5).

Modell Weights mit manuellen Labeln  Huggingface: DackJan/distilbert-base-uncased-

finetuned-news-bias-de-manu — es gibt keine
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Modell APl (manuelle Label)

Python Backend (Lokal)

Ganzer Code & Entwicklung (Web-
App und KI-Modell)

Mdglichkeit, einen privaten Link zu teilen. Die
Inhalte befinden sich im digitalen Anhang
(Anhang 1.5).

Dedicated Endpoint:

https://u9a0wvmaa4di7jo0.eu-west-

1.aws.endpoints.huggingface.cloud

Lokal kann das Python-Backend Uber die
Anleitung im Anhang (Anhang 9) ausgefuhrt
werden. Alle notwendigen Inhalte befinden sich
im digitalen Anhang (Anhang 1.2).

GitHub: https://github.com/dackJaniel/major-

project und an den entsprechenden Stellen im

digitalen Anhang.
5.1.2 Auswertung der Zielsetzung
Tabelle 17: Auswertung der Zielsetzung
Ziele Art Evaluierung
Inhaltliche Ziele
News-Datenmanagement Muss = Obwohl dieser Schritt viel mehr Zeit in

Automatischer Erhalt von neuen News,

Speicherung der News.

Labeling

Labeling der Nachrichtenartikel, damit die K
mit Nachrichten und Labeln (POLITISCH
LEICHT LINKS — POLITISCH LINKS —
POLITISCH MITTEL — POLITISCH LEICHT
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Anspruch nahm als urspringlich geplant,
konnten im Laufe der Zeit (fast wahrend des
gesamten Projekts) viele Daten Uber die API
und spater Uber Scraping in einer Datenbank
gespeichert werden.

Das Ergebnis sind drei Datenséatze. Einer mit
20.100 Artikeln und Kl-generierten Labeln und
zwei weitere mit manuellen Labeln, mit 20.100
und 36.000 Artikeln.

Die Daten enthalten Bias, welche sie wahrend
des Trainings an die Kl weitergegeben haben.
Dieses Problem wurde bereits in 2.1 Bias in
kiinstlichen Intelligenzen angesprochen.

Die politische Einordnung der Artikel erfolgte
schlie3lich auf zwei verschiedene Arten. Zum
einen Uber das Labeling der Artikel durch die

Kl und das Framework des Forschungsteams
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RECHTS — POLITISCH RECHTS) trainiert
werden kann.

Fake News Detektion

Scannen der Nachrichten auf Fake News,

bevor Sie fur das Training verwendet werden,

Scannen der Nachricht auf Fake News und

Tagging/ Kennzeichnung auf der Web-App.
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und zum anderen Uber eine Generalisierung.
Das Labeling tUber die Kl hat sehr viel Zeit in
Anspruch genommen. Die Generalisierung ist
skalierbarer, auch wenn dabei nicht mehr
jeder einzelne Artikel geprift und gelabelt
wird.

Auf3erdem habe ich mich im Laufe der Zeit
dazu entschlossen, nur die Labels
POLITISCH LINKS; POLITISCH MITTEL und
POLITISCH RECHTS zu bedienen, da in den
anderen Bereichen nicht gentigend Artikel
gefunden werden konnten. Hatte ich die
Generalisierung friher durchgefuhrt, hatte ich
auch die Bereiche POLITISCH LEICHT LINKS
und POLITISCH LEICHT RECHTS abdecken
koénnen.

Nicht vor dem Training, aber auf der Webseite
auf Knopfdruck. Der Knopfdruck ist v.a. eine
Sparmalinahme, damit nicht alle Artikel
automatisch durch OpenAl verarbeitet werden
und Kosten verursachen. Eine
Automatisierung wéare problemlos maoglich.
Die Umsetzung der Fake-News-Detektion vor
dem Training war an den Zeitplan gekoppelt
und die Umsetzung sollte nur erfolgen, wenn
das Labeling rechtzeitig umgesetzt werden
konnte. Da dies nicht der Fall war, wurde
keine Fake-News-Detektion vor dem Training
durchgefuhrt.

Der Fake News Scanner wurde tber die API
von OpenAl implementiert. Dabei werden die
ersten 1000 Zeichen (SparmalRhahme) des
Artikels und der Verlag Ubergeben. Generative
Kls sind fur diese Aufgabe nicht optimal
geeignet, da diese in der Regel nicht auf
aktuelle Inhalte zugreifen kdnnen. Fir eine

produktive Anwendung misste ein anderes
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Politische Einordnung und

Analyse (Inference)

Analyse der News und politische Einordnung

anhand der verwendeten Sprache.

Entwicklung der Web-Anwendung

Web-Anwendung zur Bereitstellung der

gelabelten Nachrichten.

Zusammenfassungen der News

Al generierte Zusammenfassung aus News
Artikeln.

Qualitative Ziele

Design und Layout nach Vorbild
von Google News

Optimierung primar auf mobile

Gerate

Politische Einordnung nach

Vorbild von Ground News
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Muss

Muss

Kann

Soll

Soll

Daniel Hilmer

System oder eine Kl mit Internetzugriff
verwendet werden.

Entgegen der Planung wurden zwei Modelle
trainiert und zur Verfligung gestellt. Eines, das
mit den manuellen Labels trainiert und eines,
das mit den Kl-generierten Labels trainiert
wurde.

Fur die Inference wurde das Modell mit den
manuell gelabelten und verallgemeinerten
Daten verwendet, da dieses das bessere
Ergebnis lieferte.

Die Webanwendung konnte erfolgreich
implementiert werden. Zusatzlich wurden
Hugging Face Spaces zum Testen von
eigenen Nachrichtenartikeln und Ausgaben
zur Verfligung gestellt.

Negativ ist hierbei, dass sich die Hugging
Face Spaces nicht durch einen privaten Link
teilen lassen.

Zusammenfassung Uber OpenAl per
Knopfdruck. Der Knopfdruck ist v.a. eine
Sparmalnahme, damit nicht alle Artikel
automatisch durch OpenAl bearbeitet werden
und Kosten verursachen. Eine

Automatisierung ware problemlos maoglich.

Das Design ist einfach gehalten und &hnelt
den Google News.

Die Webanwendung ist fir mobile Gerate
optimiert, kann aber auch auf gréf3eren
Bildschirmen genutzt werden.

Ground News zeigt die prozentuale politische
Einordnung (z. B. 20 % Links, 45 % Mitte,

35 % Rechts) sowie Vergleiche zwischen
ahnlichen Artikeln an.

Meine News-KI gibt einen Wert zurtick, der

die politische Einordnung darstellt. Dies ist die
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prozentuale Wahrscheinlichkeit, dass dieser
Artikel zu einer politischen Kategorie gehart.
Die Uberpriifung, wie viel Prozent des Textes
eine politische Einordnung hat, wird aus
Zeitgrinden nicht durchgefihrt.

Zusammenfassung der Artikel Kann Zusammenfassung Gber OpenAl per

nach Vorbild von Ground News Knopfdruck. Die Nachrichten von Ground
News werden in 3 Stichpunkten
zusammengefasst. In meiner Version werden

die Nachrichten in 2 Satzen

zusammengefasst.
Mindestens 75 % accuracy = < Muss Das von der Kl gelabelte Modell erreichte ein
25 % loss eval/loss von 0,4 und ein eval/accuracy von
0,8.

Das manuell gelabelte Modell erreichte ein
eval/loss von 0,2 und ein eval/accuracy von
uber 0,9.

Quantitative Ziele

Deutsche News Muss Fur das Training wurden nur
deutschsprachige Nachrichten verwendet.
Andere Sprachen, aber auch Werbung,
wurden aus den Daten herausgefiltert.

Training/ Finetuning der KI mit ~ Muss Das abschliel3ende Training wurde mit 20.100

5.000 — 50.000 Datensétzen Artikeln (Kl-Label) und 36.000 Artikeln
(manuelles Label) durchgefiihrt. Diese Werte
stimmen sehr gut mit den urspriinglichen

Schatzungen Uberein.

Legende: Grin: Vollstandig erfilllt, : Teilweise erfillt, Rot: Nicht erfiillt

5.2 Evaluation

Ich habe das Projekt iterativ durchgefiihrt und wahrend der Durchfiihrung recherchiert. Das
hatte den Vorteil, dass ich genau wusste, welche Probleme zu Iésen waren und welche
Informationen fur mich relevant waren. Andererseits stof3t man bei dieser Vorgehensweise oft
auf Situationen, die noch nicht geldst werden kdnnen. Daher musste ich viel Zeit aufwenden,

um diese Situationen durch Ausprobieren zu lésen.

Unter diesen Voraussetzungen verlief das Projekt gréRtenteils gut. Die grofdten Probleme

traten bei den Daten und dem Labeling auf. Das waren auch die Bereiche, in denen ich noch
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keine Erfahrung hatte. Die Daten hatten z. B. friiher bereinigt werden mussen und auch das
Labeling hatte ich im Nachhinein wahrscheinlich nicht mit einer Kl durchgefiihrt. Stattdessen
ist das Clustern von Daten, wie ich spater herausfand, eine skalierbare Losung. Auch wenn
sie andere Nachteile hat. Die Vermutung liegt nahe, dass die Kl-Labels nicht konsistent waren.
Um das mit Sicherheit zu wissen, missen jedoch weitere Untersuchungen durchgefihrt
werden. Es stellte sich heraus, dass die Datenbasis fiir das Training einer der entscheidenden

Punkte fur das Trainingsergebnis ist.

Die Implementierung der Webanwendung (die nur einen kleinen Teil der Arbeit ausmachte),
aber auch das Fine-Tuning verliefen hingegen gut. Das einmal geschriebene Skript konnte
immer wieder verwendet werden. Erstaunlich war fir mich die kurze Trainingszeit, die je nach
GPU zwischen 10 und 60 Minuten lag. Dies ist sicherlich auf das gewéhlte Modell
zuriickzufuhren. Es war recht klein und konnte bereits auf einer GTX 3090 mit 24 GB VRAM
schnell trainiert werden. Die Inference lauft auf einer CPU (Intel Sapphire Rapids) mit 2 GB
RAM. Bei einem Projekt mit mehr Zeit und grof3eren finanziellen Mitteln wirde ich trotzdem
auf ein groReres Modell (z. B. llama-3.1-8B oder llama-3.1-70B) zurlickgreifen, um mehr

Kontext des Artikels analysieren zu kénnen und die Fehlerquote noch weiter zu reduzieren.

Fur mich personlich war das Projekt sehr erfolgreich. Ich habe sehr viel gelernt und konnte
auftretende Probleme l6sen. Dies habe ich sowohl durch viel Recherche als auch durch die
regelmafigen Feedbackgesprache erreicht. Dabei konnte ich wertvolle Informationen erhalten
und umsetzen. Tipps und Hilfestellungen habe ich auch von einem Mitglied des
Forschungsteams (Media Bias Group) erhalten. Manchmal konnten auch Freunde, die die

richtigen Fragen stellten, einen Anstol} in die richtige Richtung geben.

Ich habe gemerkt, dass ich den Zeitplan nicht einhalten konnte. Durch verschiedene
Verzogerungen war der Zeitplan am Anfang noch brauchbar, aber im Laufe des Projektes nicht
mehr. Deshalb habe ich ihn als Orientierungshilfe gesehen. Durch das iterative Vorgehen
(auch mit viel Puffer) konnte ich die Termine in den meisten Fallen nicht einhalten.
Festzuhalten ist auch, dass vor allem die Zeiten fir das Labeling und die Auswahl des
Basismodells (Modellvergleich) nicht realistisch waren. Gerade auf diese Bereiche wirde ich
bei zuklnftigen Projekten mehr Wert legen und mindestens 50 % mehr Zeit fur die

Generierung der Datenbasis einplanen.

Meine Motivation konnte ich wahrend der vielen Arbeitsschritte gut aufrechterhalten.
Regelmalige Fortschritte haben diese unterstiitzt und geférdert. Es gab aber auch Phasen, in
denen kein Fortschritt erkennbar war. In diesen Zeiten fiel es mir oft schwer, mich nicht von
einfacheren Arbeiten ablenken zu lassen. Auszeiten, z. B. Unternehmungen und Sport, haben

mir geholfen, den Kopf wieder freizubekommen und effektiv am Projekt weiterzuarbeiten.
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5.3 Ausblick

Aufgrund der verwendeten Daten (Scraping) kann weder der Datensatz noch das Modell oder
die Webseite veroffentlicht werden. Dies wirde wahrscheinlich zu Urheberrechtsverletzungen
fuhren. AuBerdem ist mein Vertrauen in die Ausgaben des Modells aufgrund der Datenbasis
sehr begrenzt. Dennoch halte ich das Thema in der heutigen Zeit, die nicht nur durch
menschliche, sondern auch durch Kl-generierte Fehlinformationen und Verzerrungen gepragt
ist, fur &uRerst relevant. Um die Idee dieser Webapplikation umzusetzen, braucht es neben
der rechtlichen Absicherung auch entsprechende Mittel, um die KI mit einem grof3en Modell
zu trainieren und weitere Funktionalitdten wie Fake-News-Scanner, Artikelvergleiche und
ahnliche Features bereitzustellen. Der wichtigste Baustein ist zudem der zugrundeliegende
Datensatz, auf dem das Modell trainiert wird. Die Labels missen mdglichst neutral auf die
Daten angewendet werden. Dazu muissen mehrere Prifinstanzen wie externe Prifer,
Anwender und prifende Kls eingesetzt werden, um den Bias im Datensatz und in der Kl so
gering wie mdglich zu halten. Zudem sollten die Labels erweitert werden, um die Komplexitat
der Realitat widerzuspiegeln, die nicht nur schwarz und weil3 ist. Dies ist mit Kosten

verbunden, die gedeckt werden muissen.

Unter diesen Voraussetzungen ist es schwierig, dieses Projekt in der Zukunft erfolgreich

umzusetzen. Mit der richtigen Organisation und dem richtigen Team ist es jedoch mdglich.
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Anhang 1 Elektronischer Anhang

Anhang 1.1 ASP

Das im ASP entstandene Ergebnis als E-Learning. Grundlagen von Transformer Modellen.

Anhang 1.2 NewsAIl (Python Backend)

Anhang 1.3 NextJS Web-App

Anhang 1.4 Datensatze

Datensatze, die wahrend des Projekts erstellt wurden und fir das Training verwendet wurden:

o train-test_6700.json (KI gelabelter Datensatz mit 6.700 Sampels pro Kategorie)

e train-test-manu_6700.json (Manuell gelabelter Datensatz mit 6.700 Sampels pro
Kategorie)

e train-test-manu_12000.json (Manuell gelabelter Datensatz mit 12.000 Sampels pro
Kategorie)

Anhang 1.5 Model Weights

Trainierte Modelle:

o distilbert-base-uncased-finetuned-news-bias-de (Modell, welches mit Kl-gelabelten
Daten trainiert wurde)
o distilbert-base-uncased-finetuned-news-bias-de-manu (Modell, welches mit Manuell-

gelabelten Daten trainiert wurde)

Anhang 1.6 Keys und Passworter

Keys und Passworter, die bendtigt werden, damit die NextJS Web-App und das Python-

Backend funktionieren. (Bitte vertraulich behandeln.)

Anhang 1.7 Hugingface Spaces

e unbiased-news (Huggingface Space mit dem KlI-Modell, welches mit KI-Gelabelten
Daten trainiert wurde)
e unbiased-news-manu (Huggingface Space mit dem Kl-Modell, welches mit Manuell-

Gelabelten Daten trainiert wurde)
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Anhang 2  Zeitplan
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Anhang 3 Datenanfrage-E-Mail

Sehr geehrte Damen und Herren,

mein Name ist Daniel Hilmer und ich bin Student im Bachelorstudiengang Webdesign &
Web-Development an der SAE in Minchen. Im Rahmen meiner Bachelorarbeit beschéaftige
ich mich mit dem Training einer Kinstlichen Intelligenz (Kl), die deutsche Nachrichtenartikel
anhand der verwendeten Sprache auf die politischen Einrichtungen analysiert und die
Ergebnisse auf einer Webanwendung bereitstellt. Aktuell nutze ich fir die Datensammlung

Ausschnitte aus der News-API (https://newsapi.org/). Um die Analyse jedoch zu vertiefen

und die KI genauer trainieren zu kdnnen, bendtige ich Zugriff auf den vollstandigen Inhalt der

Nachrichtenartikel.

Aus diesem Grund mdochte ich folgende Anfragen an Sie stellen:

- Zugang zu lhrer API-Schnittstelle: Dies wiirde mir ermdglichen, die Nachrichtenartikel
automatisiert und effizient abzurufen und zu analysieren.

- Erlaubnis zum Herunterladen der Artikel mithilfe eines Programms (Scraping): Falls ein API-
Zugriff nicht moglich ist, ware ich auch dankbar, wenn Sie mir die Erlaubnis erteilen wirden,

die Artikel mithilfe eines Programms automatisiert herunterzuladen.

Ich versichere Ihnen, dass die Kl und die Webanwendung nicht veroffentlicht werden. Die

Artikel werden ausschlieflich im Rahmen meines Bachelorprojekts verwendet.

Ich bedanke mich im Voraus fur Ihre Zeit und Mihe. Fir Rickfragen stehe ich Ihnen

jederzeit gerne zur Verfigung.

Sollten Sie nicht die richtige Ansprechperson sein, leiten Sie diese E-Mail gerne

entsprechend weiter.

Mit freundlichen GriiRen

Daniel Hilmer
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Anhang 4 Antwort des BRs zur Scraping Anfrage

21.07.24, 18:06 E-Mail — Daniel Hilmer — Cutiook

(K1) Zugriff auf Nachrichtenartikel fiir Bachelorarbeit CRM:0042326

Techinfo, Service <Service.Techinfo@br.de>
Do, 02.05.2024 13:30

An:Daniel Hilmer <mail@danielhilmer.de>

[ 2 Anlagen (21 KB)
image001 jpg; image002.png;

Sehr geehrter Herr Hilmer,

vielen Dank fir lhre Anfrage und |hr Interesse am Bayerischen Rundfunk. Es hat bei unserer
hausinternen Recherche etwas gedauert, dafiir bitten wir um Verstandnis.
Leider kdnnen wir lhnen aktuell keine API Schnittstelle zur Verfligung stellen.

Es ist ein sehr interessantes Thema, das Sie sich fiir Ihre Bachelor-Arbeit ausgesucht haben. Leider
ist es aber auch so, dass viele rechtliche und strategische Fragen rund um das Thema Kl noch offen
oder nicht abschlielend geklart. Inre Anfrage enthilt viele Aspekte, was die Gestaltung der
Rahmenbedingungen fiir ein externes Kl-Training mit unserem Material betrifft. Hier bedarf es der
Einbeziehung verschiedener Entscheidungstrager (Geschéftsleitung, Juristen, Technik). In Folge
dessen mussten auch die technischen Wege z.B. Mehrbelastungen fir die Schnittstellen erst
getestet werden. Sie sind deshalb mit Ihrer Anfrage bei uns einfach (noch) zu friih dran.

Die Einschatzung unseres zusténdigen Juristen zu einer vergleichbaren Anfrage lautete, dass
offentlich zugangliche Inhalte via Text und Data Mining genutzt werden kénnen und dies nach wie vor
gilt. Archivmaterial kann auf diese Weise nicht genutzt werden. Eine API- Schnittstelle kann der BR
dafiir — wie oben erldutert — jedenfalls derzeit nicht zur Verflgung stellen. Wenn es nur um die
aktuellen Inhalte geht, gibt es auch die Maglichkeit, die RSS-Feeds der BR-Angebate zu nutzen.

Wir hoffen auf |hr Versténdnis und wiinschen Ihnen viel Erfolg bei lhrer Abschlussarbeit.

Mit freundlichen Griuzen
Christine Loistl

R

Technische Information

Bayerischer Rundfunk

Produktions- und Technikdirektion
Rundfunkplatz 1 | 80335 Miinchen
Telefon: +49 800 5900 - 789 (kostenfrei)
techinfo@br.de

BR.de/technik

[br.de/klaresprache]

R

‘Klare Sprache

Fernsehen besser verstehen

br.de/klaresprache

https:/outlook coffice.com/mail/inbox/id/AQQKAGM4Y zkwMA ItNmME3NS0yMWUzL TAWAIOWMAOAEADOEGoljMEWQZzIFn1NYTBd?nativeVersicn=... 112
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21.07.24, 18:08 E-Mall — Daniel Hilmer — Qutlook

------------------- Urspriingliche Nachricht -------------------
Von: Daniel Hilmer <mail@danielhilmer.de>
Empfangen: Donnerstag, 21. Marz 2024 16:30:46

An: BRonline InfoService <bronline.infoservice@br.de>;
BRonline.InfoService@br.de <bronline.infoservice@br.de>
Betreff: Zugriff auf Nachrichtenartikel fiir Bachelorarbeit

Sehr geehrte Damen und Hermen,

mein Name ist Daniel Hilmer und ich bin Student im Bachelorstudiengang Webdesign & Web-
Development an der SAE in Minchen. Im Rahmen meiner Bachelorarbeit beschaftige ich mich
mit dem Training einer Kiinstlichen Intelligenz (KI), die deutsche Nachrichtenartikel anhand der
verwendeten Sprache auf die politischen Einrichtungen analysiert und die Ergebnisse auf einer
Webanwendung bereitstellt. Aktuell nutze ich fir die Datensammiung Ausschnitte aus der News-
API (hitps://newsapi.org/). Um die Analyse jedoch zu vertiefen und die KI genauer trainieren zu
kdnnen, bendtige ich Zugriff auf den vollstindigen Inhalt der Nachrichtenartikel.

Aus diesem Grund mdchte ich folgende Anfragen an Sie stellen:

- Zugang zu Ihrer API-Schnittstelle: Dies wiirde mir ermdglichen, die Nachrichtenartikel
automatisiert und effizient abzurufen und zu analysieren.

- Erlaubnis zum Herunterladen der Artikel mithilfe eines Programms (Scraping): Falls ein API-
Zugriff nicht mébglich ist, wére ich auch dankbar, wenn Sie mir die Edaubnis erteilen wiirden, die
Artikel mithilfe eines Programms automatisiert herunterzuladen.

Ich versichere lhnen, dass die Kl und die Webanwendung nicht verdffentlicht werden. Die Artikel
werden ausschliefilich im Rahmen meines Bachelorprojekts verwendet.

Ich bedanke mich im Voraus fiir lhre Zeit und Mihe.

Fir Riickfragen stehe ich Ihnen jederzeit geme zur Verfligung.

Sollten Sie nicht die richtige Ansprechperson sein, leiten Sie diese E-Mail geme entsprechend
weiter.

Mit freundlichen Griken
Daniel Hilmer
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Anhang 5 Media Bias Group - Annomatic Anfrage

21.07.24, 18:18 E-Mall — Daniel Hilmer — Qutlook

Re: Frage zu lhrem Paper: Media Bias in German News Articles: A Combined
Approach
Christoph Mandl <C.Mandl@media-bias-research.org>

Do, 14,03.2024 12:40

An:Daniel Hilmer <d.hilmer@sae.edu>
Cc:Timo Spinde <tspinde@media-bias-research.org>

Hallo Herr Hilmer,

danke fiir den Githubnamen ich werde sie hinzugfuegen,

Bzgl, des LLMs:

Leider sind noch nicht viele 78 LLMs fuer die deutsche Sprache verfigbar, Die meisten open-source LLMs die deutsch kénnen sind
leider gross (e.g. Mixtral 8x7B).

Das einzige (mir bekannte) 78 LLM waere httpsy//hugaingface.co/occiglot/occiglot-7b-de-en-instruct welches leider nicht auf Colab
laeuft (wegen CPU RAM limitations beim laden),
Somit denke ich das es, mit den gegebenen Mitteln, schwierig ist nur auf open-source LLMs zuriick zu greifen.

Ich kann verstehen, dass sie gerne auf OpenAl verzichten wuerden. Deshalb bin ich mir nicht ganz sicher was hier die beste
vorgehensweise ist damit sie ihre Daten am annotiert kostengUnstigsten bekommen,

Sieh koennen mir auch gerne auf Discord schreiben (username ist mandichr).

Dort das schreiben vielleicht angenehmer und schneller,

Viele Griile,

Christoph

On 3/13/24 10:21, Daniel Hilmer wrote:

Hallo Herr Mandl,

vielen Dank fir die Rickmeldung.
Meinen GitHub Account finden Sie unter: dackJaniel oder per E-Mail d.hilmer@sae.edu bzw, daniel hilmer@outiook.de,

Fir das LLM kénnte ich mir folgende Lésungen vorstellen;

1. Ein grofies Cluster habe ich nicht. Die SAE hat allerdings einige leistungsfihige Computer (selbstverstindlich
inkl, GPUs), die ich fiir das Projekt verwenden kann, Ggf. z.B. mit LM Studio (https.//imstudio,ai/) wenn méglich,

2, Einen OpenAl Key habe ich. Am liebsten wirde ich auf diesen allerdings verzichten, wenn méglich, um die
Kosten fir das Projekt so klein wie mbglich zu halten.

3. Auch Google Colab habe ich bereits verwendet. Dies wire deshalb eine alternative,

Welches der Lisungen halten Sie am geeignetsten?
Vielen Dank fir |hre Unterstiitzung.

Viele GriiBe
Daniel Hilmer

Am Di, 12, Mérz 2024 um 18:54 Uhr schrieb Christoph Mandl <C Mandl@®media-bias- h >;
Hallo Herr Hilmer,
Ich entschuldige mich fir die spite Antwort.
Das Framework ist ein Pythonpackage. Dieses ist noch nicht in PyP| hinterlegt wordurch das direkte klonen
notwendig ist. Hierfuer muesste ich Sie zu dem Github Projekt hinzufigen.
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21.07.24, 18:18

E-Mall — Daniel Hilmer — Qutlook

Haben sie einen Github username dafiir?

Desweiteren brauchen Sie die Méglichkeit LLMs laufen bzw, abfragen zu kénnen,

D.h, entweder:

1) einen Cluster auf dem das LLM laufen kann

2) einen OpenAl API-Key fir die interaction mit OpenAl Models,

3) fir kleine Models(<= 7B) kénnen in Google Colab/Kaggle Notebooks laufen. Jedoch nur in einer quantifiziert
Variante.

Haben sie eine dieser Méglichkeiten?

Sollten Sie noch weitere Fragen haben, kénnen sie sich gerne bei mir melden,

Herzliche GriiBe
Christoph Mand|

On 3/11/24 11,00, Timo Spinde wrote;
Hallo Herr Hilmer,

das passt, wir kbnnen bereits Zugang geben! Hier in CC ist der Haupt-Entwickler des Annomatic-
Frameworks, Christoph Mandl, der weitere Informationen bereitstellen kann, Ich sage ihm Bescheid!

Herzliche GriiBe,
Timo Spinde
Am 11,03,2024 ym 10;31 schrieb Daniel Hilmer;

Hallp Herr Spinde,

gerne wollte ich mich informieren, ob Sie mir bereits Zugiinge zu lhrem System
geben kbénnen.

Ich befinde mich nun im Major Projekt (dem Bachelor Projekt) und méchte laut
Zeitplan spétestens am 28.03.2024 mit dem Labeling meiner Daten beginnen. Im
Optimalfall kénnte ich das System zuvor testen,

Ist das fiir Sie realistisch? Benstigen Sie weiteren Informationen von mir?

Vielen Dank fir |hre Unterstiitzung
Viele GriBe
Daniel Hilmer

Am Sa,, 13, Jan. 2024 um 12:55 Uhr schrieb Timo Spinde <tspinde@media-bias-
research.org>:

Hallo Herr Hilmer,

alles klar. Tatséchlich haben wir nicht direkt neue Daten, aber wir
entwickeln seit geraumer Zeit in Framework, mit dem Daten
automatisch gelabeled werden kénnen, mit Hilfe zahlreicher LLMs,
Die Qualitat ist vergleichbar mit menschlichen Annotationen. Ich
denke, so in ca, 4- 6 Wochen kbnnen wir lhnen Zugang zu einer
ersten &ffentichen Version geben.

Ich meinen Kollegen Herrn Mandl hier mit in CC, der den Zugang
dann teilen wird. Das sollte einen groBen Benefit fir ihr Projekt
bringen, und gibt uns zeitgleich die Mbglichkeit, unser Framework
mit ersten Anwendern zu testen,

Herzliche Griie,

https:/foutlook. office com/mailfid/AQQKAGMAY zkwMARM2NIMC02Y zY 3L TAwAIQwM AcAEADIG5Z2Hel UARL RZuKMN20db Tnative\ersion=1.2024. ..
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21.07.24, 18:18 E-Malil — Daniel Hilmer — Qutlook
Timo Spinde

Am 13.01.2024 um 10:00 schrieb Daniel Hilmer:

Hallo Herr Spinde,

vielen Dank fir |hre schnelle Rickmeldung sowie
Ihre Offenheit und die Informationen,

Fr meine Arbeit plane ich, ein Pretrained
Machiene Learning Model zu fine tunen. Ich werde
vorerst 5 Qutput-Labels haben (links, leicht link,
mitte, leicht rechts, rechts) in die ich deutsche
Nachrichten automatisiert einordnen michte,
Mein Plan ist bis dato, mit einem Datensatz von
~5.000 - 50.000 Daten zu arbeiten (hier habe ich
leider noch keine genauen Referenzwerte).

Evtl. wissen Sie nun schon, ob lhre Daten fdr mich
relevant sein kénnten oder nicht. Falls ja, freue ich
mich sehr.

Beziiglich meines Zeitplans: Aktuell befinde ich
mich in der Vorbereitung auf mein
Bachelorprojekt. Diese endet am 16.02.24.
Daraufhin erfolgt die Umsetzung bis in den
August, 24,

Geme wirde ich Ihr Angebot der gelabelten Daten
annehmen. Auch wenn dies bis Uber das Ende der
Vorbereitungszeit hinaus benftigt.

Sollten Sie noch weitere Fragen oder Anregungen
haben, schreiben Sie mir gerne,

Mit freundlichen GriiBen
Daniel Hilmer

Von: Timo Spinde <Timp.Spinde@uni-

n: . >
Gesendet: Freitag, 12. Januar 2024 17:57
An; Daniel Hilmer <d himer@sae.edu>;
br.ham| ni-
belagipp@uni-konstanz.de < i ni=
konstanz.de>
Cc: spinde@uni-wuppertal.de <spinde@uni-

Betreff: Re: Frage zu lhrem Paper: Media Bias in
German News Articles: A Combined Approach

Sehr geehrter Herr Hilmer,

vielen Dank fUr die Nachricht! Es gibt tatséchlich
nicht viele Arbeiten in dem Bereich in Deutsch, ich
arbeite allerdings aktuell an einer mehrsprachigen
Variante.

Die Daten von dem angesprochenen Paper (das ja
doch schon einige Jahre alt ist) sind leider auf
einer defekten extemen Festplatte, die schon seit
langem repariert gehdrt; sobald ich das erledigt
habe, kann ich sie |hnen schicken. Allerdings sind
dort nur wenige Artikel gelabeled worden, sodass
es lhnen vermutlich keinen besonders grofien
Vorteil bringt. Sollten Sie selbst Daten annotieren
wollen; Wir haben das bis zuletzt mit unserer

hitps:/foutlook.office.com/mail/id/AQQKAGMAY zkwMARMZNIMCO2YzY 3L TAwAIDWMAcAEADIG5ZHel UARLRZUKMN20db TnativeVersion=1.2024...  3/6
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21.07.24, 18:18 E-Mall — Daniel Hilmer — Qutlook

Plattform TASSY gemacht (in diesem Paper
dokumentiert: TASSY), fur die Implementierung
gibt es hier ausfiihrliche Details;

Blatform.

Wie ist denn ihr Zeitplan? Da wir aktuell Daten
labeln, kann ich ihnen in einiger Zeit (4 - 8
Wochen) ggfs. passende Daten zukommen lassen.
Um hier nicht zuviel Nachrichten hin und
herzuschreiben antworten sie ruhig nur mir, als
Erstautor kenne ich die Arbeit von damals am
besten.

Mit freundlichen GriiBen,

Timo Spinde

Am 12,01,2024 ym 16,07 schrieb Daniel Hilmer;

Sehr geehrte Damen und Herren,

mit Freuden habe ich Ihr

Paper ,Media Bias in German
Approach” gelesen. Eines der
wenigen, das sich mit deutschen
Nachrichten auseinandergesetzt
hat,

Derzeit befinde ich mich in der
Vorbereitung meines
Bachelorprojekts mit dem Thema:
LEntwicklung einer
deutschsprachigen Unbiased
News SaaS-Applikation zur
automatischen News-Analyse und
politischen Einordnung mit Al-
Unterstitzung®, an der SAE in
Minchen. Aus diesem Grund
wende ich mich an Sie, mit der
Frage, ob Sie mir weitere
Informationen bzw. die gelabelten
Datensitze im Rahmen meiner
Bachelorarbeit zur Verfligung
stellen kbnnten. Dies wirde
meine Labeling-Arbeit der
Newsartikel voraussichtlich
erheblich vereinfachen,

Sollten Sie noch weitere
Informationen zu mir oder meiner
Arbeit bendtigen, um die
Entscheidung zu treffen, wenden
Sie sich gerne an mich

Vielen Dank fir lhre
Unterstitzung. Ich freue mich auf
eine kurze Rickmeldung.

Mit freundlichen Grifien
Daniel Hilmer

|»_Media Bias Group Logo
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Anhang 6 Raw Daten des Modellvergleichs

1. Model: albert-base-v2, Metrics: {'Accuracy': ©.3333333333333333, 'F1 Score':
0.16666666666666666, 'Execution Time': 66.36662077903748, 'Precision score': ©.7777777777777777,
'Recall score': ©.3333333333333333}

2. Model: albert-large-v2, Metrics: {'Accuracy': ©.3333333333333333, 'F1 Score':
0.16666666666666666, 'Execution Time': 184.79143381118774, 'Precision score': ©.7777777777777777,
'Recall score': ©.3333333333333333}

3. Model: bert-base-uncased, Metrics: {'Accuracy': ©0.3343333333333333, 'F1 Score':
0.1705813638346204, 'Execution Time': 60.551806926727295, 'Precision score': 0.6263369729411884,
'Recall score': 0.3343333333333333}

4. Model: bert-large-uncased, Metrics: {'Accuracy': ©.3333333333333333, 'F1 Score':
0.16754628466113763, 'Execution Time': 179.1169421672821, 'Precision score': 0.44522770504643616,
'Recall score': ©.3333333333333333}

5. Model: dbmdz/bert-base-german-cased, Metrics: {'Accuracy': 0.326, 'F1 Score':
0.25319175081227635, 'Execution Time': 57.885921478271484, 'Precision score': 0.5411804397246754,
'Recall score': 0.326}

6. Model: deepset/gelectra-base, Metrics: {'Accuracy': ©.3333333333333333, 'F1 Score':
0.16666666666666666, 'Execution Time': 56.61951923370361, 'Precision score': ©.7777777777777777,
'Recall score': ©.3333333333333333}

7. Model: deepset/gelectra-large, Metrics: {'Accuracy': ©.33, 'F1 Score': 0.20928954768340394,
"Execution Time': 155.5948007106781, 'Precision score': ©.5371958220156254, 'Recall score': 0.33}

8. Model: distilbert-base-multilingual-cased, Metrics: {'Accuracy': ©.3333333333333333, 'F1
Score': 0.16666666666666666, 'Execution Time': 35.639017820358276, 'Precision score':
0.7777777777777777, 'Recall score': ©.3333333333333333}

9. Model: distilbert-base-uncased, Metrics: {'Accuracy': ©.3333333333333333, 'F1 Score':
0.16666666666666666, 'Execution Time': 36.38976788520813, 'Precision score': ©.7777777777777777,
'Recall score': 0.3333333333333333}

10. Model: google/electra-base-discriminator, Metrics: {'Accuracy': 0.3466666666666667, 'F1
Score': 0.27730638902552335, 'Execution Time': 61.06939435005188, 'Precision score':
0.5645973473188158, 'Recall score': 0.3466666666666667}

11. Model: google/electra-small-discriminator, Metrics: {'Accuracy': ©.3333333333333333, 'F1
Score': 0.16666666666666666, 'Execution Time': 42.78672766685486, 'Precision score':
©.7777777777777777, 'Recall score': ©.3333333333333333}

12. Model: google-bert/bert-base-german-cased, Metrics: {'Accuracy': ©.3433333333333333, 'F1
Score': 0.25703209149322964, 'Execution Time': 56.724793910980225, 'Precision score':
0.5918828676228659, 'Recall score': ©.3433333333333333}

13. Model: intfloat/multilingual-e5-large, Metrics: {'Accuracy': ©.3333333333333333, 'F1 Score':
0.16737173539893357, 'Execution Time': 162.09458374977112, 'Precision score': ©0.5111853088480801,

'Recall score': ©.3333333333333333}

14. Model: intfloat/multilingual-e5-large-instruct, Metrics: {'Accuracy': 0.33666666666666667,

'F1 Score': 0.19756323361467196, 'Execution Time': 156.8266360759735, 'Precision score':
0.49828794065011844, 'Recall score': 0.33666666666666667 }

15. Model: microsoft/deberta-base, Metrics: {'Accuracy': ©.3333333333333333, 'F1 Score':
0.16666666666666666, 'Execution Time': 113.31463932991028, 'Precision score': ©.7777777777777777,

'Recall score': ©.3333333333333333}

16. Model: microsoft/deberta-large, Metrics: {'Accuracy': ©.3333333333333333, 'F1 Score':
0.16666666666666666, 'Execution Time': 304.0361235141754, 'Precision score': ©0.7777777777777777,

'Recall score': 0.3333333333333333}

17. Model: roberta-base, Metrics: {'Accuracy': ©0.343, 'F1 Score': 0.2633101851851852, 'Execution
Time': 65.05475234985352, 'Precision score': 0.5693181818181818, 'Recall score':
0.34299999999999997}

18. Model: roberta-large, Metrics: {'Accuracy': ©.3333333333333333, 'F1 Score':
0.16666666666666666, 'Execution Time': 182.886292219162, 'Precision score': 0.7777777777777777,

'Recall score': 0.3333333333333333}

19. Model: t5-base, Metrics: {'Accuracy': 0.32866666666666666, 'F1 Score': ©.25307373375865727,

'Execution Time': 161.87602353096008, 'Precision score': 0.5401493398757733, 'Recall score':
0.32866666666666666 }

20. Model: t5-large, Metrics: {'Accuracy': 0.3343333333333333, 'F1 Score': 0.16947916998017196,

'Execution Time': 451.8825409412384, 'Precision score': 0.6112967914438503, 'Recall score':
0.3343333333333333}

21. Model: t5-small, Metrics: {'Accuracy': ©0.3333333333333333, 'F1 Score': 0.16666666666666666,

'Execution Time': 71.99578809738159, 'Precision score': ©.7777777777777777, 'Recall score':
©0.3333333333333333}

22. Model: xlnet-base-cased, Metrics: {'Accuracy': ©.3373333333333333, 'F1 Score':
0.26829615346439467, 'Execution Time': 124.45333051681519, 'Precision score': 0.5805171632641176,
'Recall score': ©.3373333333333333}
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|23. Model: xlnet-large-cased, Metrics: {'Accuracy': ©.34933333333333333, 'F1 Score':
0.26457945948978795, 'Execution Time': 332.0750961303711, 'Precision score': 0.5519309481573632,
'Recall score': ©.34933333333333333}

Seite 95 von 109



Research and Professional Development in Creative Media

Anhang 7 Hyperparameter Tuning (sweeps)

Daniel Hilmer

1.
2
Jo
4.
5
6
7
8

9.
10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
a4,
45.
46.
47.
48.
49.
50.

sweep_config = {
"method": "random",
"parameters': {
'learning_rate': {
'min': 0.0001,
‘max': 0.1
¥
"batch_size': {
'values': [8, 16, 32, 64]

s

"epochs': {
"value": 10,

3

"dropout’: {
'min': 0.1,
'max': 0.5

3

"num_layers': {
‘values': [2, 3, 4, 5, 6]

s
"weight_decay": {
"min": 0.0,
"max": 0.5
s
"warmup_steps": {
"min": O,
"max": 1000
s
"peft_alpha": {
"min": 1,
"max": 32
Ts
"peft_dropout": {
"min": ©.1,
"max": 0.5
Ts
"peft_r": {
"min": 16,
"max": 128
s
s
"metric": {
'name': 'eval/loss',
‘goal': 'minimize’
s

'early_terminate': {
"type': 'hyperband',
'min_iter': 5

9

}
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Anhang 8 Optimierte Hyperparameter

Daniel Hilmer

VoNOOUVhWNER

lora_alpha=50

lora_dropout=0.6

r=50

bias="none"
target_modules=["q_lin", "v_1lin"]
task_type=TaskType.SEQ CLS
num_train_epochs=1000
learning_rate=0.0003
per_device_train_batch_size=64
per_device_eval batch_size=64

. warmup_steps=300

. weight_decay=0.25

. fpl6=True

. load_best_model_at_end=True

. metric_for_best_model="eval loss"
. greater_is_better=False
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Anhang 9 Anleitung zur Verwendung der NewsAl (Python Backend)

README.md 2024-08-16

NewsAl

* NewsAl
* Prototype
@ \oraussetzungen
@ |Installieren & Starten
= SSH
= Build
o Starten
o Verbindung zum Container
o Poetry
= env
o Testen
© Cronjob
o Ausfiihren
o Hinweise
* Notizen zur Entwicklung
o CUDA
= |nstall
= Wenn Error in Sample Files
© WSLZ - Windows Subsystem for Linux
= |nstall
" Check Version
o Docker
= |nstall
= Build
= Run
® Info zu MONGO IN DOCKER
@ News API
= URL
= nstall
= Google Cloud Engine
= | okales Image auf Artifact Registry pushen
= Taggen
® Pushen
= Google Cloud Engine
= Conn
= Verbindung zu Google Cloud
® GPU auf GCE aktivieren
= Docker Container mit GPU starten
= Python Script starten (SSH kann abgebrochen werden)

= |nit

= |nstall

1/10
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README.md 2024-08-16

Prototype

Voraussetzungen

* Docker installieren & starten

Installieren & Starten
SSH

Wenn man sich mit 5SH in den Container verbinden méchte, muss ein S5H Key mit dem Name in
das Hauptverzeichnis des Projekts gelegt werden und den aktuellen Key ersetzen. Der private Key muss auf

dem System vorhanden sein.

Build

docker composer build

Uber den Build Befehl wird das ausgefihrt und das Image erstellt. Bei einem Docker Build wird
nur das Image fur die Produktivumgebung erstellt. Fir die Dev-Umgebung kann im

das volume hinzugefligt werden.

Starten
docker compose up

Uber den Start Befehl wird die Datei ausgefihrt.

Verbindung zum Container

¢ Verbindung zum Container
docker exec -it newsai bash

Alternativ kann eine Verbindung tber

* SSH hergestellt werden (wenn ein SHH Key vorhanden ist)

® oder Uiber die VSCode Remote Extension hergestellt werden.

Poetry

Poetry wird fir das Dependency Management verwendet. Folgende Befehle k&nnen in der Shell ausgefiihrt

werden:

2/10
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README.md 2024-08-16

# Shell starten (wenn nicht bereits in der Shell)
# wird vor dem ausfiihren der Befehle bendtigt
poetry shell

i Dependencies installieren
# wird bendtigt wenn Dependencies nicht gefunden werden
poetry install

env

Wichtig: Ohne das Volume in der Datei, muss die Datei manuell in der Docker

Umgebung erstellt werden.

Benenne die Datei in um und fille die Variablen aus. wird nur fUr Tests
bendtigt. Lésche sie, wenn du sie nicht verwendest. Alle anderen Variablen sind notwendig.

Testen
Fir die Tests wird verwendet.
Wichtig:
* Tests sind nur verfligbar, wenn das Volume in der Datei aktiviert ist
* setzen der B TE Variable in der Datei
Die Unit Tests konnen in der Ordner gefunden werden. Die Tests konnen Uber folgenden Befehl

ausgefiihrt werden:

# Ausfilhren der Unit Tests
pytest tests

Die Integration Tests kénnen in dem Ordner gefunden werden. Die Tests kdnnen Uber folgenden Befehl

ausgefiihrt werden:

# Ausfilhren der Integration Tests
pytest tests --integration

Die Integration Tests bendtigen lange, da sie Live Daten verwenden.

Cronjob

Der Cronjob wird in der Datei ausgefUhrt. Der Cronjob wird alle 12 Stunden ausgefiihrt und die
NewsAP| wird abgefragt. Er kann mittels folgendem Befehl Uberprift werden:

3/10

Seite 100 von 109



Research and Professional Development in Creative Media Daniel Hilmer

README.md 2024-08-16

crontab -1

Um den Cronjob nicht auszufiihren, kdnnen die Zeilen in der < 1 1= auskommentiert werden

(Kommentar im [ i 1 dient als Hinweis).

Alternativ kann der Cronjob auch manuell geléscht werden:

crontab -r

Ausfihren

Alle notwendigen Dateien sind im Ordner. Die Produktivumgebung kann tber die py Datei gestartet

werden.

python3 src/run.py

In der werden aktuell Gber die Funktion ¢ newsapi_prod( ) 10 Nachrichtenartikel abgerufen. Diese
kann in der Funktion (Datei: = n ! /) angepasst werden. Daflir muss die

Variable in der Funktion gedndert werden. Folgende Einstellungen wurden getroffen:

news_res = newsapi.get everything(
language="de",
sort_by="publishedAt",
page_size=18,
page=1,

domains="zeit.de,spiegel.de,faz.net,tagesschau.de,tagesspiegel.de,handelsblatt.com

swelt.de, sueddeutsche.de,bild.de,morgenpost.de,freitag.de,fr.de,hallespektrum.de,j

ungefreiheit.de, jungewelt.de,n-

tv.de,stern.de,mdr.de,ndr.de,hessenschau.de,report24.news,blauenarzisse.de,sezessi

on.de,t-online.de,fr.de,tz.de,rtl.de, zdf.de,deutschlandfunk.de,br.de",
exclude_domains="news.google.com",

Diese Einstellungen kénnen in der g/new Datei gedndert werden. Die Anleitung ist hier:
https://newsapi.org/docs/endpoints/everything

Die Testumgebung kann tber die ~ur Datei gestartet werden. (Daftir muss das Volume in der

Datei aktiviert sein.)

Je nachdem was ausgefuhrt werden soll, kdnnen Funktionen und Methoden in die Datei
importiert werden. Dies wurde fUr die Entwicklung verwendet. Aus diesem Grund kann es sein, dass einige
Funktionen in der aktuellen Konfiguration nicht funktionieren. Die run_dev.py Datei ist nur fur die

Entwicklung gedacht. Alle garantiert funktionierenden Funktionen sind in der py Datei.

4/10
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README.md 2024-08-16

# Shell starten (wenn nicht bereits in der Shell)
poetry shell

# Installieren der Dependencies (alle, auch dev)
poetry install

python3 src/run_dev.py
Wenn PyTorch benétigt wird, muss es manuell installiert werden:

# Shell starten (wenn nicht bereits in der Shell)
poetry shell

# Torch installieren

pip3 install torch torchvision torchaudio --index-url
https://download.pytorch.org/whl/cul2l

FYI: Die CLI funktioniert in den meisten Fallen nicht! Sie sollte nicht verwendet werden.

Hinweise

* Bei dieser App handelt es sich um einen Prototypen. Zukiinftig misste der Code Refactored werden
und einige Ablaufe optimiert werden.

* Die Keys und Datenbanken fir die den Prototypen sind in der Test und Produktivumgebung gleich.
Anderungen in der Datenbank werden auch auf die Live Web-App (ibertragen.

* Bitte den Container bzw. den Cronjob nicht zu oft/ lange laufen lassen, da die Laufzeit der Inference

Kosten verursacht.

Notizen zur Entwicklung

CUDA
Install

https://docs.nvidia.com/cuda/cuda-installation-guide-microsoft-windows/index.html

Wenn Error in Sample Files

https://stackoverflow.com/questions/12136808/cuda-4-2-props-and-target-file-is-missing-visual-studio-2010

WSL2 - Windows Subsystem for Linux
Install

https://learn.microsoft.com/de-de/windows/wsl/install
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wsl --install

Check Version

wsl --list --verbose

Docker
Install

Docker Desktop for Windows: https://hub.docker.com/editions/community/docker-ce-desktop-windows/

Build

docker compose build

Run

docker compose up

Info zu MONGO IN DOCKER

Um auf MONGO zuzugreifen kann man auBerhalb von Docker den conn-5tring
verwenden. In Docker muss
verwendet werden. Hier braucht man den Namen des Containers/

Service.

News API
URL

https://newsapi.org/

Install

python3 -m pip install newsapi-python

Google Cloud Engine

Um eine GPU fUr das Training und die Annotation mit mehr Leistung zu haben. kann die Google Cloud Engine
verwendet werden. Hierbei wird ein Docker Image auf Google Artifact Registry gepusht und auf der GCE
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ausgefihrt.

Google Cloud CLI: https://cloud.google.com/sdk/docs/install?hl=de YT-Video:
https://www.youtube.com/watch?v=cLOld8de5Z|

Lokales Image auf Artifact Registry pushen
Anleitung: https://cloud.google.com/artifact-registry/docs/docker/pushing-and-pulling?authuser=18&hl=de

Taggen

europe-west3-docker.pkg.dev/newsai-4194168/newsai/newsai

docker tag newsal europe-west3-docker.pkg.dev/newsai-419418/newsai/newsai

Pushen

docker push europe-west3-docker.pkg.dev/newsai-419410/newsai/newsai

In der Artifact Registry ist das Image nun zu finden. Jetzt kann ein Compute Engine erstellt werden und das
Image darauf ausgeftihrt werden. Am einfachsten ist in das Repository zu gehen und auf n>

- Zu klicken.
Google Cloud Engine

Anleitung: https.//cloud.google.com/compute/docs/instances/create-start-instance?hl=de

Wichtig: Container muss mit GPU eingerichtet werden. Speicherplatz ab 50 GB.

Conn

gcloud compute config-ssh

Verbindung zu Google Cloud

Anleitung: https://cloud.google.com/compute/docs/instances/connecting-advanced?hl=de

Am einfachsten kann auf > 3 auf dem laufenden Container geklickt werden. Man

erhélt einen dhnlichen string wie:

gcloud compute ssh --project=newsai-419418 --zone=us-centrall-a newsai
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Diesen kann man in die Shell kopieren. Jetzt &ffnet sich eine SSH-Verbindung zu der GCE (Putty).
GPU auf GCE aktivieren

Anleitung:

* https://cloud.google.com/container-optimized-os/docs/how-to/run-gpus?hl=de
* https://cloud.google.com/container-optimized-os/docs/how-to/run-gpus?hl=de#e2e

Auch im Startscript in GCE méglich

sudo cos-extensions install gpu

# Make the driver installation path executable by re-mounting it.
sudo mount --bind /var/lib/nvidia /var/lib/nvidia

sudo mount -o remount,exec /var/lib/nvidia
/var/lib/nvidia/bin/nvidia-smi

Ggf. auch ohne ausfiihren, wenn man sich bereits als root eingeloggt hat.
Docker Container mit GPU starten

Anleitung:

* https://cloud.google.com/container-optimized-os/docs/how-to/run-gpus?hl=de#identify-driver

* https://cloud.google.com/compute/docs/gpus/install-drivers-gpu?hl=de#minimum-driver

* https://developer.nvidia.com/cuda-11-4-0-download-archive?
target_os=Linux&target_arch=x86_648&Distribution=Ubuntu&target_version=20.048target_type=deb_
network

Ggf. erst Docker Container stoppen:

docker ps
docker stop <container_name>

Docker Container mit GPU starten:

docker run --volume /var/lib/nvidia/lib64:/usr/local/nvidia/lib64 --volume
/var/lib/nvidia/bin: fusr/local/nvidia/bin --device /dev/nvidia®:/dev/nvidia® --
device /dev/nvidia®:/dev/nvidial --device /dev/nvidia-uvm:/dev/nvidia-uvm --device
/dev/nvidiactl:/dev/nvidiactl us-centrall-docker.pkg.dev/newsai-

419418/ newsai/newsai
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Eintreten:
docker exec -it <container_name> bash
GPU Checken:
nvidia-smi
Text File erstellen:

apt-get install nano

nano test.py

import torch
print(torch.__ version_ )
print(torch.cuda.is_available())

Falls das nicht geht ist ggf. die falsche Torch Version installiert.

Torch deinstallieren
pip uninstall torch torchvision

Je nach CUDA Version muss die passende Torch Version installiert werden.: https://pytorch.org/get-
started/locally/

pip3 install torch torchvision torchaudio --index-url
https://download.pytorch.org/whl/cull8

Jetzt sollte die GPU erkannt werden.

Python Script starten (S5H kann abgebrochen werden)

® https://unix.stackexchange.com/questions/362115/how-to-keep-a-python-script-running-when-i-

close-putty
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apt-get install tmux

tmux
python3 label_dataset.py

tmux attach

venv

Init

C:\Python318\python -m venv .venv
NovenviScripts\activate

Unix:

source .venv/bin/activate

Install

pip3 install -r requirements.txt
pip3 install torch==2.2.0 torchvision==08.17.8 torchaudio==2.2.6 --index-url
https://download.pytorch.org/whl/cul2l

Poetry

pip3 install poetry
poetry init

Probleme bie Poetry: PyTorch wird nicht in der richtigen Version installiert, deshalb wird es manuell in die
venv installiert.

pip3 install torch torchvision torchaudio --index-url
https://download.pytorch.org/whl/cul2l
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Web App: Unbiased News

Voraussetzungen

* Nodejs

Installation

NPM-Pakete installieren:

npm install

Starten

npm run dev

Testen

Daflr muss der Server auf laufen.

Unit Tests (Vitest):

it Starten des Servers wenn er noch nicht lauft
npm run test

Mit UL

npm run test:ui

End-to-End Tests (Playwright):

¢ Starten des Servers wenn er noch nicht lauft
npm run dev

¢ Starten der Tests
npx playwright test
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Mit Ul

npx playwright test --ui

Bauen

npm run build

Login

Die Webseite ist nicht &ffentlich zuganglich. Eigentlich sollten nur oAuth-Provider wie Google oder GitHub
verwendet werden. Da ich aber keine Zugangsdaten fUr einen solchen Provider zur Verfligung stellen kann,
habe ich einen Dummy-Provider eingerichtet. Die Zugangsdaten sind:

® E-Mail:
& Passwort:

Des Weiteren wird im dev Modus kein Login benétigt. Daflir muss in der Datei die Variable auf

gesetzt werden.

Verwendete Technologien:

® Nextjs

* NextAuth js
* Prisma

* Tailwind CSS
* tRPC

* Playwright
® Vitest
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