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Motivation

Figure 1: Wortverwendungsgraph (WUG) von zersetzen aus DWUG DE!

"https://www.ims.uni-stuttgart.de/data/wugs


https://www.ims.uni-stuttgart.de/data/wugs

Motivation (2)

SemEval-2020 Task 1:
Unsupervised Lexical Semantic Change Detection
Schlechtweg et al. (2020)



Datensatze

» DWUG Datensitze (EN V1.0.0, DE V1.1.0, SV 1.0.0) 2
» 30-50 Worter mit je 200 Verwendungen pro Datensatz
» fiir ihre semantische Nahe auf der DURel relatedness scale

annotiert

https://www.ims.uni-stuttgart.de/data/wugs


https://www.ims.uni-stuttgart.de/data/wugs

Datensatze (2)

4: ldentical

3: Closely Related
2: Distantly Related
1: Unrelated

Table 1: DURel relatedness scale.



Sense descriptions

> bei 24 deutschen Wortern
» Beschreibung des Wortsinns

» Annotatoren wahlen aus einem Set von verschiedenen
Wortbedeutungen ein passendes aus



Correlation Clustering

» Methode zur Aufteilung der Knoten eines gewichteten
Graphen G = (U, E, W) in eine optimale Anzahl von Clustern

> Kantengewicht W(e) der Kanten e = (u, v) € E sind binar
W(e) € {-1,1}

» Minimierung der Summe der positiven Kantengewichte
zwischen verschiedenen Clustern und die Summe der
negativen Kantengewichte innerhalb von Clustern



DWUG Correlation Clustering

> Kantengewichte sind nicht-binar

» die Gewichte W(e) werden nach W'(e) = W(e) — 2.5
verschoben

LO)= Y W)+ Y IW(e) (1)

e€de ¢ eEYE,c



Simulated Annealing

state < initial
while aftempts < marA and ¢ < maz! do
temp + T(i)
iée—i+1
if temp = 0 then
break
else
delta, « L(nghbr) — L(state)
prob < exp(delta, /temp)
random < random(0, 1)
if delta. > 0 or random < prob then
state < nghbr
attempts + ()
else
attempts + attempts + 1
end if
end if

end while

Figure 2: Pseudocode umgewandelt von mirose Simulated Annealing 3

*https://github.com/gkhayes/mlrose.


https://github.com/gkhayes/mlrose

Parameter

» Maximale Clusteranzahl s:
P keine feste Clusteranzahl k
P iterieren durch 0 < k <s
» se{5,7,10,15,20}

15.0 1
12.51

10.0 4

Y %

0.0

number of cluster

DWUG_DE DIWUG_EN DWUG_SV

Figure 3: Anzahl von Clustern pro Datensatz.




Parameter (2)

» MaxA und Maxl:

» maxA = maximale Anzahl der Versuche, in einen
Nachbarzustand zu wechseln

» maxl = maximale Anzahl der lterationen, die der Algorithmus
durchlauft

> maxA/maxl € {100/10000, 100/20000, 500,/10000,
1000/10000, 1000/20000, 5000/10000, 5000/20000}

> Wiederholungen
> Initialisierung:

» unabhangig: ein Clustering mit einer zufalligen Initialisierung
und ein Clustering, welches mit Connected Compontents
initalisiert wird (Schlechtweg et al., 2021)

» abhangig:ein Clustering mit einer zufalligen Initialisierung und
ein Clustering initialisiert mit der bisdato besten Losung



Parameter (3)

> Stoppkriterien:

> Feste Anzahl von Wiederholungen (r =5, r = 10)
» Vergleich mit der letzten Wiederholung (r = /1)
> Vergleich mit den letzten drei Wiederholungen (r = /3)

100

804

60

loss

40 4

number of iteration

Figure 4: Verlauf eines Modells beim Wort Knotenpunkt



Evaluierungsmetrik

> Loss
> Laufzeit
> Adjusted Rand Index (AR/)

» Adjusted Rand Index zwischen einer Clusterlosung und den
sense descriptions
» zwischen —1.0 und 1.0

> Robustheit

» Adjusted Rand Index zwischen Clusterlosungen des gleichen
Modells
» zwischen —1.0 und 1.0



Experimente

vVvYyyvyy

Modellstruktur: s, maxA, maxl, Initialisierung, r
10 Durchlaufe pro Modell

Durchschnitt der Medianwerte eines Modells
320 Modelle insgesamt

Zusatzmodell: s = 20, maxA = 2000, max/ = 50000,
unabhangig initialisiert und r =5



Resultate - Welches Modell findet den niedrigsten Loss?

s MaxA Maxl Init r ‘Loss Laufzeit ARI Robust
10 500 10k a. 10/5/13| 8.0 30/15/17 .72/.70/.71 .97/.96/.96
15 500 10k a. 10 8.0 36 71 .98

20 500 10k a. 10 8.0 43 .73 .98

10 500 20k a. 10/13 | 8.0 51/27 72/.72 .98/.97
15 500 20k a. 10 8.0 51 .73 .98

20 500 20k a. 10 8.0 62 .73 .99

10 1000 10k a. 10/13 |8.0 31/17 .73/.72 .98/.97
15 1000 20k a. 10 8.0 64 .73 .98

15 5000 20k a. 10 8.0 32 72 .98

Table 2: Ubersicht iiber alle Modelle mit dem niedrigsten Median-Loss.



Resultate - Welches Modell findet den niedrigsten Loss?

Muster der Topmodelle:
s € {10, 15,20}, maxA € {500, 1000, 5000},
max| € {10000,20000} und abhangig initialisiert



Resultate - Sind die Wiederholungen sinnvoll?

» S =20, maxA = 5000, max/ = 50000, r =1
» Loss von 13.0 und Laufzeit von 29s

» S =20, maxA = 500, max/ = 10000, abhangig Initialisiert,
r=13

» Loss von 9.55 und Laufzeit von 22s



Resultate - Welches Modell ist besonders effizient?

» Nur Modelle mit einem Loss-Median von 10.0 (16%)
> Vergleich der Laufzeiten

> s =10, maxA = 500, max/ = 10000, abhangige Initialisierung
und r = /1 mit Loss von 9.35 und Laufzeit von 7s



Resultate - Stoppkriterien im Vergleich

r |ARl Loss Robust Laufzeit

10(.72 9.5 .97 64.6
51.69 116 .95 32,5
I1|.68 12.0 .94 14.7
I3].70 105 .95 351

Table 3: Metrik fiir Stoppkriterien (Deutscher Datensatz).



Resultate - niedrigerer Loss = hohere Robustheit?

» Spearman'’s rank correlation coefficient von —0.73

» alle Modelle aus Tabelle 2 haben eine hohe Robustheit
zwischen 0.96 and 0.99
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Figure 5: Loss und Robustheit aller Clusterlosungen.



Resultate - Welches Modell erzielt den hochsten ARI?

» Hochster ARI (0.73) wurde von 16 Modellen erzielt

P alle Modelle aus der Tabelle 2 haben einen annahernd guten
ARI-Wert

» 5 Modelle haben auch den niedrigsten Median-Loss

» Die anderen Modelle haben vergleichsweise gute Loss-Werte



Resultate - Gibt es einen Zusammenhang?

» Spearman Correlation von —0.45

» Bei 19 von 24 deutschen Wortern mit sense descriptions ist
die Clusterlosung mit dem hochsten AR/ auch die Losung mit
dem geringsten Loss



Resultate - unabhangige Initialisierung oder abhangige
Initialisierung?

Init. ‘Loss Laufzeit ARI Robust

unabhangig|12.7 28 62 .92
abhangig |10.6 27 .70 .96

Table 4: Vergleich von unabhangiger Initialisierung und abhangiger
Initialisierung.
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Figure 6: Vergleich von unabhangiger Initialisierung und abhangiger
Initialisierung beim Wort Knotenpunkt.



Resultate - Liegt es an Connected Components?

» Unterschied von 0.5 im Loss-Median — kein nennenswerter
Unterschied
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Figure 7: Vergleich von unabhangiger Initialisierungen mit und ohne
Conected Components.



Resultate - Wieso? (2)

» Median-Loss ohne zufallige Initialisierung: 24.0

» Median-Loss mit zufallige Initialisierung: 9.8

Average loss per run with mod1l s = 10 iters = 10 avg Iters = 10
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Figure 8: Modell beim Wort Knotenpunkt ohne die zufallige
Initialisierung.



Resultate - Welche Parameterkombination fur Simulated
Annealing ist zu empfehlen?

MaxA MaxI‘Loss Laufzeit ARI Robust

100 10000|12.9 14 63 .89
100 20000|12.8 15 .63 .89
500 10000|11.0 25 67 .96
500 20000|11.1 42 .67 .96
1000 10000|11.2 25 67 .96
1000 20000|11.3 46 .68 .96
5000 10000|11.1 26 .68 .96
5000 20000 11.4 46 .68 .96

Table 5: Durchschnittliche Resultate von verschiedenen max/ und maxA
Kombinationen.



Resultate - Wie sieht es bei anderen Datensatzen aus?

» Schwedisch:
» Der niedrigste Loss (2.5) wurde mit 9 unabhingigen Modellen
und 29 abhangigen Modellen erzielt
» Stoppkriterien r = /3 und r = 10 sind am haufigsten

MaxA MaxI‘Loss Laufzeit Robust

100 10000 2.9 9 .93
100 20000| 3.0 11 .89
500 10000| 2.8 15 .93
500 20000| 2.8 29 .98
1000 10000 2.8 15 .98
1000 20000/ 2.8 27 .98
5000 10000 2.7 23 .98
5000 20000| 2.8 27 97

Table 6: Durchschnittliche Resultate von verschiedenen max/ und maxA
Kombinationen (Schwedischer Datensatz).



Resultate - Wie sieht es bei anderen Datensatzen aus? (2)

r |Loss Robust Laufzeit

100 2.7 .98 355
5128 .96 17.7
1] 3.0 .96 7.5
13] 2.8 .96 16.5

Table 7: Metrik fiir Stoppkriterien (Schwedischer Datensatz).



Resultate - Wie sieht es bei anderen Datensatzen aus? (3)
> Englisch:
> Niedrigster Loss (14.0) wurde von einem unabhangigen Modell
gefunden

> Niedrigster Loss eines abhangigen Modells: 14.9
» Durchschnittlicher Loss der Modelle: 16.5

MaxA Maxl|Loss Laufzeit Robust

100 10000|17.7 11 .82
100 20000|18.0 12 .82
500 10000|16.4 19 .92
500 20000(/16.1 33 91
1000 10000|16.3 20 .92
1000 20000|16.2 36 .92
5000 10000(16.9 30 91
5000 20000|16.3 37 .92

Table 8: Durchschnittliche Resultate von verschiedenen max/ und maxA
Kombinationen (Englischer Datensatz).



Resultate - Wie sieht es bei anderen Datensatzen aus? (4)

r |Loss Robust Laufzeit

10(16.2 .91 45.0
51167 .89 22.4
1]17.0 .89 9.9
13116.8 .89 215

Table 9: Metrik fiir Stoppkriterien (Englischer Datensatz).



Zusammenfassung

> Initialisierung;:
» abhangige Initialisierung erzielt bessere Resultate
P eine rein abhangige Initialisierung wird wahrscheinlich in einem
lokalen Minimum stecken bleiben und sollte von einer
zusatzlichen zufalligen Initialisierung erganzt werden

» Wiederholungen und Stoppkriterien:

» eine mehrmalige Wiederholung des Clustering ist besser als
eine einmalige Durchfiihrung mit Brute-Force-Parametern

» Ermoglicht die Nutzung von Stoppkriterien zur
Laufzeitreduzierung ohne groBen Qualitatsverlust

> ARI, Loss, Robustheit:

» Verringerung des Loss fiihrt zu einer besseren externen Qualitat
» Minimierung des Loss fiihrt zu hohe Robustheit
> Datensitze:
> gleiche Resultate in Bezug auf Stoppingkriterien
» gleiche Resultate in Bezug auf Parameterkombinationen
» gleiche Resultate bei DWUG SV in Bezug auf Initialisierung
» andere Resultate bei DWUG EN in Bezug auf Initialisierung
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