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Graphen
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Graph Neuronale Netze & Text

Textklassifikation durch
Graph Classification

Texte reprasentiert als Graphen
- Dependency Graphen
Ein Graph pro Text
Node Features sind Wort-Embeddings
Downstream von Language Detection!

dog.
NOUN

Textklassifikation durch
Node Classification

Texte reprasentiert als Knoten
- Zitationsnetzwerk

Ein Graph pro Sammlung von Texten
Node Features sind Text-Embeddings
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News

- Performance relativ schlecht
- 40% Accuracy
- Relativ symmetrisch

- Precision ~ Recall ~ F1
(Macro & Micro)

- Relativ breite Spanne
zwischen Klassen
F1 von 0.12 bis 0.69
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Sentiment

- Performance ganz gut
- 89% Accuracy
- Relativ symmetrisch

- Precision ~ Recall ~ F1
(Macro & Micro)

- Balanced uber die Klassen
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- Performance ganz gut
- 84% Accuracy
- Relativ symmetrisch

- Precision ~ Recall ~ F1
(Macro & Micro)

- Balanced uber die Klassen
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Fazit

Sollte man GNNs fur Text Klassifikation benutzen?
In den allermeisten Fallen:
NEIN!
Wenn Beziehungen zwischen den Texten Herrschen:

Jal!
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