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Zusammenfassung

Online-Partizipation nutzt das Internet, um Menschen tiber Entscheidungen diskutieren
zu lassen und ihnen die Moglichkeit der Teilhabe am Prozess zu gewédhren. Am haufigs-
ten wird dieses Format in der Politik genutzt, besonders in der Kommunalpolitik, um
Biirgerinnen und Biirgern Partizipation zu ermdglichen. Dadurch soll die Akzeptanz der
Entscheidungen gestédrkt und die Prozesse durch mehr Blickwinkel bereichert werden.
In dieser Arbeit sollen verschiedene Methoden zur Analyse solcher Online-
Partizipationsverfahren vorgestellt werden, die dabei helfen sollen Verfahren zu tiber-
blicken und mit ihrem Ergebnis zu arbeiten. Dazu werden Methoden zur Themenextrak-
tion, Visualisierung und Interaktion besprochen.

Als Grundlage dieser Methoden dient das Natural Language Processing, auf dessen
Grundlagen kurz eingegangen wird. Auch einige Probleme, die dabei im Zusammen-
hang mit Online-Partizipationsverfahren auftreten werden erortert, wobei hier besonders
die Named Entity Recognition zu nennen ist.

Bei der Themenextraktion werden neben den bekannten Methoden wie Latent Dirichlet
Allocation, Non-negative matrix factorization oder Latent Semantic Indexing, auch In-
teraktive Methoden oder ein Verfahren zur Stabilitdtsbeschreibung dieser Themen vor-
gestellt. Durch die stark subjektive Wahrnehmung, ob Themen eine Dokumentenmenge
korrekt abbilden, ist ein Vergleich schwierig.

Zur Visualisierung werden verschiedene Verfahren vorgestellt, indes Metadaten zu vi-
sualisieren deutlich besser moglich ist, als extrahierte Themen. Um extrahierte Themen
zu visualisieren, bieten sich besonders Wortlisten oder Visualisierungen, die Wortlisten
integrieren an.

Interaktion kann viele Facetten haben und geht hdufig von einem Informationsbediirfnis
aus. Diesem kann am besten mit Methoden des Information Retrieval begegnet werden,
wobei hier Eigenschaften extrahierter Themen verwendet werden konnen. Auflerdem
kann eine Suche auf extrahierten Themen oder Visualisierungen aufbauen.

Zur Verwendung mit einem laufenden oder abgeschlossenen Verfahren wurde eine We-
banwendung entwickelt, die unabhingig verwendet, oder in vorhandene Websites ein-
gebunden werden kann. Diese Webanwendung verwendet Docker und implementiert
Methoden zur Themenextraktion, Visualisierung und Interaktion.
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1 Einleitung

In diesem Kapitel werden das Themenfeld und die Motivation dieser Arbeit erldutert.
Abschliefiend werden die fiir Arbeit gesetzten Ziele vorgebracht.

1.1 Motivation

Um Menschen an Entscheidungen oder Prozessen teilhaben zu lassen, bietet sich die
Moglichkeit online Plattformen anzubieten, auf denen Diskussionen stattfinden, Vor-
schldage eingereicht und tiber eben diese abgestimmt werden kann. Genutzt werden diese
Moglichkeiten am prominentesten in der Kommunalpolitik, wo Biirgerinnen und Biir-
gern online an Themen wie z.B. Biirgerhaushalten teilhaben konnen. Aber auch Insti-
tutionen und Firmen setzen Online-Partizipation ein, um Menschen zu beteiligen. Die
Teilhabe von Betroffenen oder Biirgern an Entscheidungen schafft, auch durch die Bereit-
stellung im Internet, Transparenz und Vertrauen. Vorschldge konnen neue, bisher nicht
bedachte, Sichtweisen offenbaren und Abstimmungen dieser Vorschldge ein unverbind-
liches Stimmungsbild liefern. Durch die so entstandene Partizipation wird erhofft, mehr
Blickwinkel der Betroffenen bei der Problemlésung einzubeziehen und eine hthere Ak-
zeptanz der Entscheidungen zu erzielen.

Konkret heifst dies meist, dass Teilnehmer Vorschlidge erstellen, kommentieren und zu-
stimmend bzw. ablehnend bewerten konnen. Ein Beispiel eines Vorschlages findet sich in
Abbildung 1.
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Abbildung 1: Screenshot eines Vorschlages des Bonner Rad-Dialoges.

Aufierdem gibt es Verfahren bei denen Biirgerinnen und Biirger iiber Vorschldge
der Verwaltung diskutieren und abstimmen konnen. Insgesamt gibt es sowohl auf
einen Zeitraum begrenzte Verfahren wie z.B. Biirgerhaushalte, als auch dauerhafte
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Plattformen,wie z.B. Mdngelmelder fiir den kommunalen Raum. Meistens haben die
Online-Partizipationsverfahren konkrete Themen als Bezug, beispielsweise der Verwen-
dung des Tempelhoferfelds in Berlin.

Da die Verfahren oft einem groflen Personenkreis offenstehen und nicht selten auf viel
Engagement stofsen, kann so eine erhebliche Anzahl von Vorschldgen und Textbeitragen
entstehen. Eine manuelle Auswertung all dieser Beitrdge ist mit einem nicht zu unter-
schiatzenden Ressourcenaufwand verbunden. Deshalb bietet sich hier eine maschinell
unterstiitze Analyse an.

Weitere Hintergriinde und eine gute Ubersicht zum Einsatz von maschinellen Analyse-
verfahren bei Online-Partizipationsverfahren bieten Liebeck etal. (2017).

Diese Thematik wird viel diskutiert und erforscht, z.B. durch das NRW-Fortschrittskolleg
Online-Partizipation welches auch Veranstaltungen abhilt die den Austausch von
Forschung und Praxis, also der Verwaltung, fordern soll. Dieses Jahr fand dazu das
Praxissymposium ,,Online-Partizipation in Kommunen” 2018 statt.

1.2 Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist, verschiedene Aspekte von Online-Partizipationsverfahren maschi-
nell zu analysieren. Dabei werden neben der Themenextraktion und Visualisierung extra-
hierter Themen und anderer Analysedaten auch eine auf Online-Partizipationsverfahren
ausgerichtete Interaktion von Benutzern mit den durch die Analyse gewonnenen Daten
betrachtet. All dies soll in einer Form zur Verfiigung gestellt werden, die kein Wissen
iiber die Funktionsweise der Verfahren benétigt, sondern sowohl fiir jeden Biirger als
auch die Verwaltung eine verstandliche und praktische Hilfe bei der Benutzung oder Be-
treuung von Online-Patrizipationsverfahren bietet.

Aus den gewonnen Erkenntnissen zu den verschieden Methoden wurde eine Weban-
wendung entwickelt, die dazu genutzt werden kann eine Analyse eines laufenden oder
bereits beendeten Verfahrens vorzunehmen. Dabei ldsst es sich sowohl in ein bestehen-
des System eingliedern als auch unabhingig betreiben. Diese Eingliederung kann tiber
verschiedene Web-Techniken wie AJAX oder IFrames erfolgen. Denkbar ist auch eine Er-
ganzung von Funktionen, die tiber den beschriebenen Funktionsumfang hinausgehen.
Somit kann diese Anwendung ein Startpunkt eines grofieren Toolkits darstellen.

Die Verschiedenen Punkte haben dabei die folgende Zielsetzung:

1. Themenextraktion:
Betrachtet werden Verfahren, die aus den Textbeitragen Themen extrahieren. Dadurch
werden nicht nur die Themen selbst berechnet, sondern auch eine Themenverteilung
fiir jeden Vorschlag. Im Laufe dieser Arbeit werden verschiedene Verfahren vorgestellt
und die Verwendung mit Online-Partizipationen hinterfragt.

2. Visualisierung;:
Um ein Online-Partizipationsverfahren besser zu verstehen, konnen verschiedene
Aspekte der Analyse visualisiert werden. Dabei sollen sowohl die gefundenen The-
men visualisiert werden als auch die erzeugten mathematischen Modelle zur Visuali-
sierung von Zusammenhédngen genutzt werden. Diese Zusammenhinge knnen zwi-
schen Wortern, Themen und Beitrdgen bestehen. Generell kann eine Visualisierung
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einen guten Uberblick iiber Zusammenhinge bieten, aber auch zusammenfassen und
Daten verkniipfen.

3. Interaktion:

Auch die Interaktion kann von verschiedenen Seiten betrachtet werden. Die einfachste
Form ist in diesem Zusammenhang eine Interaktion, in der vom Benutzer verschiede-
ne Verfahren zur Themenextraktion ausgewahlt und angewendet werden kénnen. Bei
den in dieser Arbeit benutzen Verfahren soll dazu ebenfalls eine Anzahl von Themen,
die extrahiert werden sollen, angegeben werden. Der Benutzer kann also interaktiv
bestimmen wie viele Themen extrahiert werden. Dies ist auch deshalb von Vorteil
ist, da ein Mensch schnell iiber den Sinngehalt der gefundenen Themen entscheiden
kann. So kann z.B. kann ein Mitglied der Verwaltung eine oder mehrere Themenan-
zahlen auswiéhlen, die allen Benutzern angezeigt werden. Allerdings stellt eine auf
den extrahierten Themen beruhende Suche ebenso eine Interaktion dar, die auch dazu
genutzt werden kann dhnliche Beitrdge (im Sinne der erkannten Themen) vorzuschla-
gen. Die Suche selbst sowie die Visualisierung konnen interaktiv gestaltet werden,
was zur Zufriedenheit des Benutzers beitragt.

1.3 Gliederung der Arbeit

Im néchsten Kapitel folgen die Grundlagen, die nétig sind um die Verfahren zu verwen-
den. Dabei wird auch auf die Eigenheiten von Online-Partizipationsverfahren eingegan-
gen.

In Kapitel 4 werden Verfahren zur Themenextraktion und dessen Ergebnisse bei Online-
Partitipationsverfahren besprochen. Da ein Teil der Interaktion das Information Retrieval
darstellt, erklédrt Kapitel 3 die theoretischen Grundlagen. Die Grundlagen der Visualisie-
rung stellt Kapitel 5 vor. Welche dieser Techniken wie verwendet wurde und wie diese
zusammen spielen, erklart das Kapitel 6. Darin wird sowohl auf Details der Implemen-
tierung als auch darauf eingegangen, als auch Beispiele aus der Anwendung gezeigt. Auf
die Interaktion wird verstarkt im Kapitel 6.6 eingegangen. Abschliefsend wird ein Fazit
gezogen.
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2 Grundlagen

Im folgenden Kapitel werden einige Grundlagen behandelt, die notwendig sind, um eine
Analyse der Verfahren vorzunehmen. Dabei wird auf die Datengrundlage eingegangen
sowie auf Natural Language Processing und Information Retrival.

21 Gewinnung der Daten von Online-Partizipationsverfahren

Um die verwendeten Analysemethoden zu testen und vergleichen, wurden Daten von
beendeten und teilweise, zum Zeitpunkt der Erstellung dieser Arbeit, noch laufenden
Verfahren verwendet. Somit war eine von den Betreibern des Verfahrens unabhéngige
Erstellung dieser Masterarbeit und Entwicklung der Anwendung moglich. Da die Daten
offentlich zugénglichen sind, wurden diese mit Hilfe von sogenannten Webcrawlern er-
langt. Diese Programme laden automatisch alle gewiinschten Informationen einer Web-
site herunter und werden deshalb auch bei Suchmaschinen eingesetzt. Der Einsatz von
Webcrawlern hat mehrere Vorteile. Zum einen kann der gesamte Prozess der Datenver-
arbeitung gesteuert werden, sodass die gewiinschten Daten in dem benotigten Format
erhalten werden. Folgenderweise sind die Daten fiir jedes Verfahren einheitlich, was die
Vergleichbarkeit erhoht. Zum anderen werden so datenschutzrechtliche Bedenken hin-
sichtlich der Weitergabe von Inhalten, die Benutzer erstellt haben, ausgerdumt.
Implementiert wurden die Webcrawler von Max Schubert, Markus Brenneis, Matthias Lie-
beck und mir. Dies geschah im Rahmen der Projektarbeit des Masterstudiums. Zudem
wurden die Daten sowohl fiir Masterarbeiten als auch Dissertationen wie z.B. Liebeck
(2018) verwendet, die sich verschiedenen Fragestellungen rund um das Thema Online-
Partizipationsverfahren widmen.

Das Projekt mit den Webcrawlern ist 6ffentlich auf GitHub' verfiigbar. Die Veroffentli-
chung dieser Webcrawler verbessert so auch den Austausch und die Vergleichbarkeit
von Forschungsergebnissen.

Tabelle 1 bietet eine Ubersicht iiber Verfahren, die im Rahmen dieses Projektes be-
reits implementiert wurden. Der Schwerpunkt liegt dabei auf kommunalen Verfahren in
Nordrhein-Westfalen. Von diesen Verfahren wurden alle gemachten Vorschlige gesam-
melt. Meistens ist es Biirgern moglich die Vorschldge zu kommentieren und zustimmend
bzw. ablehnend zu bewerten. Neben diesen Kommentaren und Bewertungen wurden
auch Metadaten wie der Benutzername und das Datum des Verfassens gespeichert. Bei
einigen Verfahren gab es ebenfalls die Moglichkeit den Vorschlag mit einer Adresse zu
versehen. Adressen machen vor allem bei Verfahren wie den Raddialogen oder einem
Mingelmelder Sinn. Insgesamt wurde darauf geachtet, dass man die Verfahren aus den
gewonnenen Daten wiederherstellen konnte, sie also auch in ihrer Struktur vollstindig
sind.

Am Ende des Prozesses erhilt der Anwender eine JSON-Daten, was ein fiir diese Art der
Anwendung tibliches und leicht weiterzuverarbeitendes Datenformat darstellt.

Mttps://github.com/Liebeck/OnlineParticipationDatasets
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] Name des Verfahrens | Vorschlige | Kommentare |
Bonn 2011 1015 8903
Bonn 2015/2016 335 2937
Bonn 2017/2018 55 109
Bonn 2019/2020

Braunkohle T 7 1296

Biirgerbudget Wuppertal 261
Ko6In 2012 594 1879
Koéln 2013 592 3095
Koéln 2015 631 1855
Koln 2016 827 1314
Leitbild Bad Godesberg 556 698

Mingelmelder Braunschweig > 3220

Raddialog Bonn 2331 2425
Raddialog Koeln-Ehrenfeld 378 277
Raddialog Moers 463 300

Tabelle 1: Bei Erstellung der Arbeit zur Verfiigung stehende
Online-Partizipationsverfahren. {: Diese Verfahren sind mittlerweile nicht mehr online
Verfiigbar.

2.2 Natural Language Processing

Natural Language Processing (NLP) ist ein wichtiger Baustein fiir die Analyse von Tex-
ten, also auch Online-Partizipationsverfahren. Im Folgenden wird zundchst NLP all-
gemein erklart und danach auf einige Besonderheiten im Zusammenhang mit Online-
Partizipationsverfahren eingegangen. Damit eine maschinelle Verarbeitung natiirlicher
Sprache moglich ist, miissen verschiedene Modelle auf die Sprache angewandt und eine
einheitliche Darstellung gewahlt werden. Diese Modelle sollen die Eingabe so strukturie-
ren, dass damit eine statistische Auswertung moglich ist (Manning und Schiitze, 1999).
Zu beachten ist dabei, dass diese Modelle nicht in der Lage sind natiirliche Sprache in
ihrer Komplexitdt, Grammatik und Syntax zu verstehen. Ein Regelwerk zu erstellen, wel-
ches ein Computer verarbeiten kann, ist so nicht moglich. Auch miissen die Kreativitat
und Verdnderungen der Sprache bedacht werden. Statistische Modelle sind oft nur eine
Annédherung.

Dabei wird die Verarbeitung in Teilprobleme zerlegt, die nacheinander abgearbeitet wer-
den. In diesem Zusammenhang wird auch von einer Pipeline gesprochen. Dabei verwen-
den die einzelnen Verarbeitungsschritte jeweils Ergebnisse vorheriger Schritte. So kann
nicht nur Konsistenz sichergestellt werden, sondern es wird auch die Moglichkeit erhal-
ten Zwischenergebnisse zu betrachten und gegebenenfalls zu speichern. Im Folgenden
orientiert sich diese Arbeit an der Pipeline von Conrad (2017), wobei im Laufe dieses
Abschnitts jedoch lediglich die fiir diese Arbeit notwendigen Verarbeitungsschritte be-
trachtet werden. Abbildung 2 skizziert dabei eine solche Pipeline, enthélt aber nur die
fiir diese Arbeit relevanten NLP Schritte. Die zusétzlichen Verarbeitungen erfolgen an
der Stelle, die durch drei Punkte dargestellt wurde.
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Abbildung 2: Schaubild einer Natural Language Processing Pipeline.

Verwendung finden in dieser Arbeit die Schritte: Tokenisierung, Part-Of-Speech Tagging,
Lemmatisierung, Stoppworteliminierung sowie Named Entity Recognition. Diese wer-
den im Rest des Kapitels erldutert. Das Erkennen der Sprache ertibrigt sich, da man die
Sprache des Online-Partizipationsverfahren kennt. Sollten innerhalb dieses jedoch meh-
rere Sprachen zum Einsatz kommen, bote sich eine Spracherkennung an. Dependenzen
zwischen Wortern werden fiir die eingesetzten Methoden nicht benotigt. Die Erkennung
der Tonalitdt konnte eine sinnvolle Erweiterung des Anwendungsumfangs sein, siehe
dazu Kapitel 7.2.

2.21 Tokenisierung

Die Eingabe des Textes ist zu Beginn der Pipeline nicht mehr als eine zusammenhén-
gende Zeichenkette. Zur weiteren Verarbeitung gilt es nun, diese in sinnvolle Segmente
zu unterteilen. Diese Segmente konnen auf Wortebene oder Satzebene gefunden werden,
aber z.B. auch Silben oder Absitze sein. Segmente auf Wortebene werden auch Token
genannt. Dabei konnen diese Token auch aus mehreren Wortern bestehen, was beispiels-
weise bei Namen der Fall ist. Auch wenn dieser Schritt trivial erscheinen mag, bilden
eben diese Token die Grundlage fiir die weitere Verarbeitung. Ein moglichst genaues
Segmentieren ist daher wiinschenswert.

In der vorliegenden Arbeit ist die Segmentierung auf Wortebene besonders wichtig. Der
naive Ansatz ist, den Text an den Leerzeichen und Interpunktion zu zerteilen und so zu
segmentieren. Dieses Vorgehen ist im Deutschen oder Englischen ein einigermaflen guter
Ansatz und kann dann durch regelbasierte Algorithmen verbessert werden, wie etwa im
Patent von Bennett (2011). Der Algorithmus beinhaltet sowohl sprachspezifische Daten,
die zuvor erstellt wurden, als auch einen hierarchischen Ansatz, der verfolgt wird bis die
Zeichenkette segmentiert wurde. Verwendet werden bei der Tokenisierung auch Wor-
terbiicher, dessen Einsatz sich bewihrt hat (Grefenstette und Tapanainen (1994)). Damit
konnen unter anderem Abkiirzungen nachgeschlagen werden.

2.2.2 Part-Of-Speech Tagging

Part-of-Speech (POS) ist der englische Begriff fiir die Wortart, deren Erkennung mit ei-
nem sogenannten POS Tagger umgesetzt wird. Dieser ordnet jedem der im vorherigen
Schritt segmentierten Token eine Wortart zu. Bei der weiteren Verarbeitung kann das Un-
terscheiden der Wortarten wichtig sein, um nur bestimmte Wortarten zu verwenden. So
empfehlen Debortoli etal. (2016) die Verwendung von nicht allen Wortarten. Etwa Sym-
bole oder Leerzeichen sollten von der weiteren Verarbeitung ausgenommen sein. Das
Filtern der Wortarten findet jedoch nicht erst in der Pipeline statt, sondern stellt einen
Schritt vor dem Anwenden der weitere Verarbeitungsschritte.

Die Wortarten werden als sogenannte POS Klassen definiert. Im Deutschen wird sehr oft
des Stuttgart Tiibingen TagSet (STTS) Schiller etal. (1995) mit 54 Klassen verwendet. Das
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Universal Part-of-Speech Tagset Petrov etal. (2011) stellt eine Vereinfachung der 54 Klas-
sen auf zwolf Wortarten dar und reicht fiir die in dieser Arbeit verwendeten Methoden
aus.

Da auch unbekannte Token verarbeitet werden sollen, ist ein Ansatz unter Verwendung
eines Worterbuchs nicht ratsam. Deshalb werden Features bestimmt, welche gewisse
Worteigenschaften beschreiben oder beziehen sich auf die Umgebung des Wortes. Es
gibt mehrere Ansatze diese Features zu bestimmen, Poel etal. (2007) und Nakagawa et al.
(2001) beschreiben dabei gute Herangehensweisen.

So konnen n Token vor und m Token nach dem zu klassifizierenden Token betrachtet
werden. Oft gilt dabei n = m und n, m € {1, 2}. Es wird also die unmittelbare Umgebung
betrachtet. Den Token selber auch als ein Feature zu benutzten ist hilfreich, falls der zu
klassifizierende Token schon bekannt ist. Um von der Wortstruktur auf die Wortart zu
schlieffen konnen Prifixe bzw. Suffixe zur Entscheidung heran gezogen werden. Nomen
enden im Deutschen z.B. oft auf ung oder Verben beginnen hiaufiger mit bestimmten Pra-
fixen. So kdnnen auch Préfixe bzw. Suffixe von verschiedener Lange als Features in Frage
kommen, wobei alles bis zu dieser Lange jeweils ein Feature ist. Schliefslich sind neben
der Lange des Token auch noch Klassen zu Worteigenschaften zur Klassifikation benutzt
worden. Das Vorhandensein und die Lage von Zahlen als auch Grofibuchstaben konnen
dabei interessant sein.

Mit diesen Features kann eine Support Vector Machine (SVM) trainiert werden, dhnlich
wie Nakagawa etal. (2001). Andere Ansitze verwenden regelbasierte Methoden Brill
(1992), Hidden Markov Models Kupiec (1992) oder auch Entscheidungsbdaume Schmid
(2013).

2.2.3 Lemmatisierung

Ein Lemma bezeichnet die Grundform eines Wortes. In der maschinellen Verarbeitung
von nattirlicher Sprache kann es wichtig sein, Worter auf ihre Grundform zu reduzie-
ren, um konsistente Ergebnisse zu erhalten. Beim Information Retrival ist es vorteilhaft
Lemmatisierung einzusetzen, wie zum Beispiel Balakrishnan und Lloyd-Yemoh (2014)
zeigen. Beim Topic Modeling findet Lemmatisierung ebenfalls Anwendung, etwa bei Hu
etal. (2014).

Zur Lemmatisierung wird im Deutschen iiblicherweise ein Ansatz unter Verwendung
von Worterbiichern verfolgt. Das Erstellen dieser kann jedoch auf unterschiedliche Wei-
se erfolgen. Klassisch werden dort manuell Worte und ihre Lemmas eingegeben, wie von
Lezius etal. (1998). Dieser Ansatz erfordert viele Ressourcen, was sich am Umfang des
Worterbuchs bemerkbar macht . Das Problem fehlender Worter versuchen Liebeck und
Conrad (2015) zu 16sen, in dem die Daten von einem o6ffentlich zugdnglichem und einer
groflen Community gepflegtem Worterbuch erlangt werden.

2.24 Stoppworteliminierung

Die Eliminierung von Stoppwortern meint zunédchst einmal die Erkennung von Stopp-
wortern. Stoppworter sind Worter, die zwar eine grammatikalische Funktion erfiillen,
jedoch nichts zur Semantik beitragen. Das Entfernen kann zur Genauigkeit von Metho-
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den beitragen, mit denen man Strukturen erkennen mochte. Generell gibt es verschiedene
Methoden um Stoppworter zu erkennen. Neben Worterbiichern und statistischen Algo-
rithmen konnen auch doménenspezifische Filterlisten zum Einsatz kommen. Alle Me-
thoden haben individuelle Vorteile. Statistische Verfahren eliminieren vor allem haufige
Worter oder Worter die nicht zu dazu beitragen verschiedene Dokumente auseinander-
zuhalten, wie in dem Verfahren von Wilbur und Sirotkin (1992). Allgemeine Worterbii-
cher werden von Menschen erstellt und enthalten Worter z.B. Prapositionen oder Artikel.
Dieses Vorgehen erzielt einen dhnlichen Effekt, wie das Filtern von Wortarten. Domédnen-
spezifische Filterlisten enthalten Worter, die in einer Doméne kein weiteres Verstandnis
bringen.

Generell ist es empfehlenswert mehrere dieser Methoden zusammen einzusetzen, vor al-
lem nicht nur eine statistische. Das liegt vor allem daran, dass ein Mensch im Gegensatz
zu einem Computer iiber die Semantik eines Wortes entscheiden kann.

2.2.5 Named Entity Recognition

Mit der Tokenisierung verkntipft, ist die Erkennung von Eigennamen, Named Entity Re-
cogition genannt. Hier sollen Namen von z.B. Menschen, Firmen, Organisationen oder
auch Orten erkannt werden. Oft geht damit eine Klassifikation dieses Namens einher.
Der gesamte Text wird nach Named Entinties durchsucht, wobei diese aus einzelnen
oder mehreren Token bestehen kénnen.

Zunichst werden, analog zum POS Tagging, Features der Token bestimmt, die jedoch
auch die Wortart beinhalten konnen. Weitere Features konnen z.B. orthographische In-
formationen oder ob Anfiihrungszeichen in der Umgebung sind. Diese Features werden
dann wieder in statischen oder lernenden Modellen verwendet. Eine sehr gute Ubersicht
iiber verschiedene Features und Modelle bieten Tjong Kim Sang und De Meulder (2003).
Generell ist anzumerken, dass die Erkennung von der Doméne der Texte abhéngt, was
beim Training oder der Auswahl solcher Modelle berticksichtigt werden sollte.

Beim Topic Modeling konnen Named Entities als ein Begriff verwendet werden, anstatt
die einzelnen Token des Named Entity.

2.2.6 Besonderheiten bei Online-Partizipationsverfahren

Online-Partizipationsverfahren haben einige Besonderheiten gegeniiber anderen Textdo-
kumenten. Zwar konnen auch Vorschldge in der Verwaltung oder von einer Organisation
erarbeitet werden. Meistens werden die Beitrdge von allerdings Biirgern verfasst. Dabei
werden hédufig Umgangssprache und untypische Abkiirzungen verwendet sowie nicht
immer die Rechtschreibung eingehalten. Dies ist vor allem bei Kommentaren zu Vor-
schldgen der Fall. Ein Kommentar hat eine andere Tonalitét als ein formell erarbeiteter
Vorschlag. Auch ist zu bedenken, dass Kommentare, anders als Vorschldge, Sarkasmus
und Ironie enthalten konnen, was Ergebnisse einer Sprachverarbeitung verzerren kann.
In der Natur von Kommentaren liegt auch deren grofie Abhdngigkeit vom Kontext, den
sowohl der Vorschlag als auch andere Kommentare darstellen. Nicht selten beinhalten
Kommentare Antworten auf andere Kommentare, so dass die Kommentare nicht ge-
trennt von einander betrachtet werden sollten. Dies fiihrt zu dem Schluss, dass beim
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Erheben der Daten die Struktur der Kommentare beibehalten werden soll. Viel wichtiger
ist jedoch, dass der Vorschlag und die Kommentare als ein Dokument betrachtet werden
sollten.

Aufgrund der Konkretisierung von Online-Partizipationsverfahren kénnen doménen-
spezifische Stoppworter auftreten. Nicht immer ist dabei unstrittig, ob ein Wort ein
Stoppwort ist. So konnen etwa der Name einer Kommune bei einem kommunalen Ver-
fahren, das Wort ,Rad” bei einem Rad-Dialog oder das Wort , Vorschlag” wenig zur Se-
mantik beitragen. Das Erstellen einer solchen Filterliste benotigt ein gewisses Experten-
wissen. Auch durch die Moderation der Vorschlige und Kommentare kénnen Stopp-
worte entstehen, zum Beispiel kann dies der Name des Betreuenden oder Worte die im
Zusammenhang mit der Moderation stehen, wie , verschieben” oder , Kategorie”.

Ein besonderes Augenmerk sollte auch auf die Erkennung von Straffennamen, also Na-
med Entities, gelegt werden. Online-Partizipationsverfahren in Kommunen enthalten
sehr oft Namen von Strafien oder Stadtteilen, wenn sich der Vorschlag auf einen be-
stimmten Ort bezieht. Besonders stark war dies bei den Raddialogen (siehe Tabelle 1)
der Fall, weshalb zu den Vorschldgen eine Adresse angegeben werden bzw. auf einer
Karte markiert werden konnte wie in Abbildung 1 zu sehen ist. Diese Adressen sollten
ebenfalls zum Dokument gezdhlt werden, da sie stark zur Semantik der Vorschldge und
Kommentare beitragen.

Im Laufe meiner Projektarbeit habe ich mich schon mit der Verarbeitung von Strafien-
namen beschiftigt. Der Gedanke ist, dass nachdem alle Named Entities erkannt wur-
den, Ortsangaben zu einem Token zusammengefiigt und in eine einheitliche Schreibwei-
se tiberfiihrt werden. Die einheitliche Schreibweise dient dem gleichen Zweck wie die
Lemmatisierung. Wird in zwei Beitrdgen {iber die gleiche Strafle oder den gleichen Platz
gesprochen, soll dies als die gleiche Strafle erkannt werden, auch wenn dies anders auf-
geschrieben ist.

Die aus zwei Schritten bestehende Vorgehensweise beginnt damit Named Entities zu-
sammenzufiigen, die ein fiir einen Ort {ibliches Schliisselwort enthalten, wobei alle Be-
griffe auf Kleinschreibung gebracht werden. Leerzeichen bleiben in diesem Schritt erhal-
ten. Als Schliisselworter wurden gewahlt:

strasse, strafse, str, str., platz, gasse, allee, ufer, weg

Im néchsten Schritt werden die zusammengeftigten Begriffe auf eine einheitliche Schreib-
weise gebracht. Dazu wird eine Heuristik benutzt: Alle Abkiirzungen und die Schreib-
weise mit doppeltem s von Strafle auf , Strafle” bringt. Bei Begriffen mit einem Leerzei-
chen wird dieses entfernt, bei mehr als einem Leerzeichen werden diese durch Bindestri-
che ersetzt. Auch die Grof3- und Kleinschreibung wird verandert. Tabelle 2 zeigt Beispiele
aus einem Raddialog dazu.
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| Token des Named Entity | Zusammengefiigter Token | Vereinheitlicht ‘
.endenicher” , ,str.” .endenicher str.” Endenicherstrafle”
.endenicher” , ,strasse” ,endenicher strasse” EndenicherstrafSe”
sClemens” , ,,august” , ,strasse” ,Clemens august strafe” ,Clemens-August-Strafle”
,Clemens-august-str” ,clemens-august-str” ,Clemens-August-Strafle”

Tabelle 2: Beispiele zur Verarbeitung von Strafsennamen. Zusammenhéngende Token
stehen in Anfithrungszeichen.

Eine kurze Evaluation hat gezeigt, dass die Precision dieses Ansatzes bei mehreren
Online-Partizipationsverfahren bei iiber 80 % lag. Beim grofiten der drei Raddialoge, dem
aus Bonn, wurden in 2331 Dokumenten 1318 Straflennamen ersetzt. Dies zeigt deutlich
wie wichtig doménenspezifische Uberlegungen sind.

Jedoch stellt dieser Ansatz lediglich eine Heuristik da und ist relativ naiv. Die Performan-
ce hangt wesentlich an der Performance der Named Entity Recognition des eingesetzten
NLP-Toolkits, verbessert diese jedoch. Diese Heuristik erkennt weder Rechtschreibfeh-
ler in Straffennamen, noch alle Abkiirzungen. Auch beinhalten nicht alle Stralennamen
einen der oben aufgefiihrten Begriffe. Fiir eine bessere Erkennung bietet es sich also an,
Named Entity Recognition gezielter auf Stralennamen zu trainieren oder ein Verzeichnis
von Straflennamen dhnlich einem Worterbuch zu benutzten.
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3 Information Retrieval

Information Retrieval (IR) bezeichnet das Erlangen von Informationen aus einer Menge
von Daten aufgrund einer Interaktion mit einem Benutzter. Die entwickelte Anwendung
enthdlt Verfahren des IR, die neben der Interaktion auch zur Visualisierung genutzt wer-
den. Diese Daten liegen dabei oft unstrukturiert, bzw. nicht nach der gesuchten Informa-
tion strukturiert vor. Wird nun nach Informationen gesucht, miissen diese Daten gefiltert
werden, idealerweise auch in einer Reihenfolge. Eingesetzt wird IR vor allem von Such-
maschinen bzw. Suchfunktionen auf Websites. Dabei kann eine grofse Menge von Daten
eine der Herausforderungen sein, denen IR begegnen muss. Gesucht werden kann dabei
nach Texten, Metadaten aber auch dem Inhalt von Bildern oder Audiodateien. Williams
(2003) setzt Information Retrieval zur Suche nach Genomen ein was zeigt, dass es vielfl-
tige Anwendungsmoglichkeiten von IR gibt.

Im Folgenden werden der Suchvorgang an sich und einige Modelle erldutert, die zum
Retrieval von Text geeignet sind. Dabei wird vor allem auf das Vektorraummodell einge-
gangen sowie auf die Moglichkeit mit Feedback des Benutzers das Ergebnis zu verbes-
sern. Eine Erlduterung {iber die Evaluation von IR-Systemen wird in dieser Arbeit nicht
gegeben.

In Abbildung 3 ist der Suchvorgang skizziert. Neben den Reprasentationen der Doku-
mente konnen auch Metadaten zur Filterung, beispielsweise das Erstellungsdatum, mit-
bertiicksichtigt werden. Die interne Darstellung der Dokumente kann gespeichert wer-
den, also neben den Dokumenten bereit stehen. Dies wird auch Indexierung genannt.

Anfrage = —— > Vorverarbeitung  Reprasentation »\
Dokumente /

Vorverarbeitung  Représentation

Ahnlichkeit ||

Abbildung 3: Schaubild des Suchvorgangs.

3.1 Vorverarbeitung

Bevor die erste Suchanfrage an das System gestellt wird, werden alle Dokumente in eine
Form tiberfiihrt, die es erleichtert Anfragen zu stellen, die ebenfalls in diese Form tiber-
fithrt werden. Diese Form entsteht bei einer Vorverarbeitung, die bei Text das Natural
Language Processing darstellt. Welche Schritte der Pipeline dabei zum Einsatz kommen,
héngt vom verwendeten Modell ab. Bei der Volltextsuche wird am wenigsten verarbei-
tet, da ein Suchmuster exakt gefunden werden soll. Dem gegentiiber steht die wortba-
sierte Suche, die die genaue Reihenfolge der im Text befindlichen Worter nicht beachtet,
sondern Texte als Mengen von Wortern betrachtet. Damit dies moglich ist, wird not-
wendigerweise die Tokenisierung der NLP-Pipeline verwendet. Auch der Einsatz von
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Lemmatisierung kann sinnvoll sein, was Suchanfragen auf alle grammatikalischen For-
men eines Wortes ausdehnt. Verschiedene grammatikalische Formen oder Worter mit
gleichem Wortstamm in die Suche mit einzubeziehen, liefert oft bessere Ergebnisse wie
Balakrishnan und Lloyd-Yemoh (2014) zeigen.

Ein weiterer wichtiger Aspekt ist das Entfernen von Stoppwortern im Zusammenhang
mit Information Retrievel. Aus Semantischer Sicht, kann es sinnvoll sein Stoppworter
zu entfernen, da dies die Genauigkeit des Systems steigert. Dokumente die lediglich
die Stoppworter der Anfrage enthalten, sollten nicht als der Anfrage dhnlich gelten. Da
aufierdem besonders hdufige Worter als Stoppworter gelten, sollten diese auch entfernt
werden um das Ergebnis nicht zu verfélschen.

Insgesamt zeigen Manning etal. (2008, S. 87) die Wichtigkeit der Vorverarbeitung. Da-
bei verdeutlicht Tabelle 5.1, dass die Vorverarbeitung die Anzahl der Terme verringert,
was es wahrscheinlicher macht passende Dokumente zu finden. Jedoch merken sie an,
dass bei Suchmaschinen der Trend zu weniger umfangreichen, bis keinen Stoppwortlis-
ten geht. Google hingegen soll eine Stoppwort benutzen?.

Es gibt verschiedene Modelle um die Dokumente und Anfrage zu reprdsentieren, die ein
schnelleres Vergleichen einer Anfrage mit einem Dokument ermoglichen. Diese betrach-
ten die Dokumente als Menge von Wortern. Dabei gibt es verschiedene Ansitze. Fiir
diese Arbeit ist grofitenteils nur das Vektorraummodell interessant. Jedoch konnen auch
Ergebnisse der Verfahren aus Kapitel 4 genutzt werden.

3.2 Boolesches Modell

Das Boolesches Modell verwendet boolesche Operatoren und entscheidet nur zwischen
zwei Zustanden. Zunédchst wird {iber die Terme aller Dokumente nach der Vorverarbei-
tung ein Index T gebildet, wobei 1" die Menge aller Terme ¢; € T beschreibt. Dabei ist
0 < ¢ < m und m ist die Anzahl aller Terme. Sei D die Menge der Dokumente n und
d; € D ein Dokument mit 0 < j < n (Manning etal., 2008). Fiir d; spielen weder die Rei-
henfolge in welcher die Terme im Text vorkommen noch die Héaufigkeit des Auftretens
der Terme eine Rolle.

Die Anfrage () ist ein boolescher Ausdruck, der Terme aus 7" mit booleschen Operatoren
verkniipft. Oft ist dieser Ausdruck in konjunktiver oder disjunktiver Normalform. Fiir
die drei Terme t,, ¢, und t. kann eine Anfrage (), die nach allen Dokumenten sucht, die
to oder ¢, und auflerdem t. enthalten, zum Beispiel so aussehen:

Q= (ta Vtp) Nie

Es gibt verschiedene Ansitze die Dokumente zu indizieren und somit Anfragen zu bear-
beiten.

Ein Model lasst sich analog zu booleschen Variablen beschreiben, bei denen das Vorkom-
men eines Terms ¢; in d; mit einer 1 und das Gegenteil mit 0 beschrieben wird. Mit dieser
Vorgehensweise kann man eine Term-Dokument-Matrix der Grofie m x n bilden, wie es
Manning etal. (2008, S. 4) tun. Dabei wird jedes Dokument als Vektor {iber jeden Term
dargestellt, wobei eine 1 bzw. 0 das Vorhandensein ausdriickt. Abbildung 4 zeigt ein Bei-
spiel fiir eine solche Matrix.

2https ://meta.wikimedia.org/wiki/Stop_word_list/google_stop_word_list#German
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dy dy d3 dy
t1/1 0 0 1
ta|l 1 1 0 O
ts] 0 O 1 1
ta]l 1 1 0 1
ts| 0 1 1 0
t¢e\1 0 1 O

Abbildung 4: Term-Dokument-Matrix der Grofse 6 x 4.

Um eine Anfrage zu beantworten kénnen nun die Vektoren der in Anfrage befindlichen
Terme eingesetzt werden. Diese Vektoren habe die Dimension n. Das Ergebnis der Aus-
wertung des booleschen Ausdruck ergibt einen Vektor, der im Ergebnis der Anfrage ent-
haltene Dokumente mit einer 1 bezeichnet. Das nachfolgende Beispiel zeigt die Anwen-
dung der Anfrage @) = (¢, Vty) At. auf das Beispiel der Abbildung 4, wobei t, = t1,t, = t2
und ¢, = t3 sein sollen. Die Vektoren wurden hier als Bitfolgen aufgeschrieben.

Q= (ta Vi) Nte= (1 Vi2) A3
Q = (1001 v 1100) A 0011

@ = 0001

Q : {da}

Ein Problem dieses Ansatzes mit der Term-Dokument-Matrix ist die Grofse die diese Ma-
trix annehmen kann. Es muss so fiir jeden Term ein Vektor der Dimension n bereitge-
halten werden, was bereits bei der Erstellung der Matrix zum Problem werden kann.
Aus diesem Grund bietet sich eine effizientere Indexstruktur an, zum Beispiel invertierte
Listen. Diese speichern fiir jeden Term eine Liste von Dokumenten, die diese Terme ent-
halten. Somit reduziert sich der bendtigte Speicher, da nicht jedes Dokument alle Terme
enthélt, sondern nur einen Bruchteil aller Terme aus 7'. Fiir das Beispiel aus Abbildung 4
ist eine invertierte Liste in Abbildung 5 angegeben.

[t ] — [di[di]

(] — [G %]

[ts | — [ds | ds |

(0] — [ [ ]

%] — (@] %]

(&) — [

Abbildung 5: Invertierte Listen zum Beispiel aus Abbildung 4.
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Die Riickgabe kann dann nicht mehr mittels Bitfolgen angeben werden, sondern es muss
mit Mengen gerechnet werden. So werden die booleschen Operatoren mit den korre-
spondierenden Mengenoperatoren ersetzt, z.B.A mit N, V mit U und @& mit A. Dafiir sei s;
die Menge der Dokumente die ¢; enthalten, also die Menge die als Liste fiir ¢; gespeichert
ist. Die Anfrage aus dem laufenden Beispiel ist nachfolgend gezeigt.

Q= (tavtb)/\tc: (tl \/tg)/\tg
Q:(s1Usa)Nss

Q : ({d1,ds} U{dy,da}) N{ds,ds}
Q : {ds}

Das boolesche Modell hat in dieser Form jedoch auch einige Nachteile. Neben der Tatsa-
che, dass die Anfragen fiir Benutzer wenig intuitiv sind, kann jedoch nur exakt gesucht
und keine Ahnlichkeiten betrachtet werden. Dies kann dazu fithren, dass kein Ergebnis
gefunden wird oder nur unzufriedenstellende Ergebnisse erzielt werden. Auch ist in die-
ser Form so keine Reihenfolge der Ergebnisse gegeben. Fiir manche Anwendungen ist
das boolesche Modell bestimmt besser geeignet, als fiir Texte.

Etwas ausgeglichen werden konnen diese Nachteile durch die Erweiterung der invertier-
ten Listen und der Vereinfachung Anfragen. Neben den Referenzen zu den Dokumenten
konnen die Listen an den Token ebenfalls die Termhaufigkeit (siehe Kapitel 3.3.1 )spei-
chern Lin und Dyer (2010). Dies bietet den Vorteil, dass die erhaltenen Dokumente in
eine Reihenfolge gebracht werden kénnen, indem die Termhéufigkeiten addiert werden.
Dies bevorzugt jedoch lingere Dokumente gegentiber kiirzeren. Wird die Anfrage derart
vereinfacht, dass alle vom Nutzer eingegeben Begriffe mit oder verkniipft werden, ldsst
sich so eine einfache Schlagwortsuche implementieren.

Auflerdem lassen sich invertierte Listen mit Techniken aus 3.3 verwenden.

3.3 Vektorraummodelle

Ein anderer Ansatz Dokumente und Anfragen zu représentieren, sind Vektorraummo-
delle. Der Unterschied zum Booleschen Modell, welches man auch mit Vektoren darstel-
len kann, ist, dass Terme in diesen Vektoren gewichtet werden und auch Anfragen als
Vektoren dargestellt werden. Aus diesem Grund kénnen in diesem Vektorraum Ahnlich-
keitsmafle angewendet werden. Dies bietet neben einer Ahnlichkeitssuche den Vorteil,
Dokumente in der Reihenfolge der Ahnlichkeit zu erhalten.

Jedoch hat ein Vektorraummodel auch einige Nachteile. Zum einen folgt aus einer ho-
hen Anzahl an Termen eine grofie Dimensionalitdt, was tiblicherweise der Fall ist. Da
sich Vektoren bei zunehmender Dimensionalitdt immer dhnlicher werden (Donoho etal.,
2000), verschlechtert sich folglich die Giite von dhnlichkeitsbasierten Verfahren wie IR.
Ein weiter Nachteil ist, dass fiir die Berechnung der Vektoren (wie in Kapitel 3.3.1) keine
semantischen Beziehungen berticksichtigt werden. Aus diesem Grund ist die Ahnlichkeit
nicht semantisch, sondern beruht auf der Verwendung gleicher Worter. Wie in Kapitel
3.4 gezeigt wird, konnen dimensionsreduzierende Verfahren diesen beiden Problemen
begegnen.
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Sowohl fiir die Vektoren der Dokumente und Anfragen als auch fiir die Ahnlichkeit die-
ser gibt es verschiedene Uberlegungen, von denen einige in den folgenden Abschnitten
vorgestellt werden.

3.3.1 Dokumentenreprisentation

Die Grundlage fiir die Berechnung der Dokumentenvektoren stellt die Haufigkeit der
Terme dar. Dabei wird ein Vektorraum aufgespannt, in dem jeder Term eine Dimension
darstellt, sodass bei m Termen der Vektorraum die Dimension m hat. Jedes der n Doku-
mente hat somit einen Vektor (v). Jedoch beschreibt der i-te Eintrag in 7' (d), das Gewicht
des Terms t;. Der naive Ansatz wihlt fiir die Gewichte die Anzahl der einzelnen Terme.
So beschreibt t f; 4 die absolute Haufigkeit eines Terms ¢ € T'im Dokument d € D. Da die-
ser Ansatz jedoch nicht die Gesamtanzahl der Terme in einem Dokument berticksichtigt,
werden so bei Anfragen lange Dokumente, in denen die gesuchten Terme relativ selten
vorkommen, stdrker berticksichtigt als kurze Dokumente, beiden die gesuchten Terme
zwar absolut weniger haufig sind als im langen Dokument, aber in diesem Dokument
relativ haufig. Es gibt mehrere Wege sich diesem Problem zu ndhern. Eine Herangehens-
weise logarithmiert ¢ f mit

I-tfiq=1log(tfra+1)

, sodass je hadufiger ein Wort ist, desto weniger fliefit ein weiteres Auftreten in das Ge-
wicht ein.

Werden nun zwei Dokumente verglichen, flieflen hdufige Begriffe besonders stark in die
Ahnlichkeitsberechnung ein. Dies wird dann zum Problem, wenn die hdufigen Terme
eines Dokumentes in allen Dokumenten hédufig sind. Die Reprasentation sollte die Be-
sonderheiten des Dokuments hervorheben, also all jene Terme stidrker gewichten, die in
der Gesamtheit der Dokumente weniger hdufig sind. Dadurch werden bei der Betrach-
tung wie dhnlich zwei Dokumente sind, die Unterschiede addquat berticksichtigt. Um
dies zu erreichen wird fiir jeden Term ¢ die Dokumentenhdufigkeit df; errechnet, also in
wie vielen Dokumenten der Term vorhanden ist. Da jedoch seltene Terme ein hoheres
Gewicht haben sollten, wird die inverse Dokumentenfrequenz idf; berechnet:

n
idfy = log a7,
So lasst dich aus I-t f und idf die t f-idf Gewichtung bilden:

tf-idf = I-tf, q-idf;

Da es sich um Vektoren handelt, konnen sie mit ihrer Lange normalisiert werden. Dazu
kann die Euklidische Norm verwendet werden, was dazu fiihrt dass alle Eintrdge im
Intervall [0, 1] liegen. Sei ¥(d) € D ein Dokumentenvektor mit m Dimensionen, wobei
m die Anzahl der Terme ist. Dann lésst sich dessen Lange bei Verwendung von t f; ;4 wie

folgt berechnen:

i (It fy g idfs,)?

tf’idfud =
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3.3.2 Ahnlichkeit mit einer Anfrage

Es gibt insgesamt sehr viele Moglichkeiten die Ahnlichkeit einer Anfrage zu den Do-
kumenten zu berechnen, wie Zobel und Moffat (1998) zeigen. Jedoch konnen sie keine
Moglichkeit als besonders gut herausstellen.

Die Ahnlichkeit zweier Vektoren, in diesem Fall einer Anfrage und einem Dokument,
wird tiblicherweise als Wert zwischen 0 und 1 ausgedriickt. Je grofier der Wert ist, desto
dhnlicher sind die beiden verglichenen Vektoren. Dies ist mit der Kosinus-Ahnlichkeit
moglich, die den Winkel zwischen zwei Vektoren angibt. Der Kosinus von 0°, also zwei
gleichen Vektoren, ist 1 und somit sind die Vektoren gleich. Bei zwei orthogonal zueinan-
der stehenden Vektoren hat der Kosinus einen Wert von 0. Da Dokumentenvektoren kei-
ne negativen Eintrdge, also keine negativen Termhdufigkeiten, haben konnen, begrenzt
das den Wertebereich auf [0, 1]. Berechnet wird die Kosinus-Ahnlichkeit von nicht nor-
malisierten Vektoren einer Anfrage ¢ und eines Dokumentes d mit:

Bei der Verwendung von ¢ f-idf sind die Vektoren allerdings schon normalisiert, weshalb
sich die Kosinus-Ahnlichkeit mit

sim(g, d) = 7(q) - T(d) = Y _ T(q)i T(d)s

i=1

berechnen ldsst.
Es gibt aber auch Uberlegungen den Anfragevektor anders zu berechnen als einen Do-
kumentenvektor. Salton und Buckley (1988) empfehlen Anfragen nicht zu normalisieren
und mit jeden Term der Anfrage mit mindestens 0.5 zu gewichten:

> 0.5 - tft,q n

teT 7

So sind Terme in kurzen Anfragen wichtiger, wobei in ldngeren Anfragen haufige Terme
weniger Einfluss erhalten. Mit dieser Berechnung ist es weiterhin moglich die Kosinus-
Ahnlichkeit einzusetzen.

Die state of the art Methode von Robertson, Zaragoza etal., 2009 berechnet die Ahnlich-
keit jedoch nicht mit der Kosinus-Ahnlichkeit sondern schléagt ein eigenes Maf8 vor und
ist unter dem Namen Okapi BM25 bekannt. Diese dndert die Skalierung der Termfre-
quenz nicht mit dem Logarithmus, sondern mit dem Verhiltnis der Dokumentenlénge
|d zur durchschnittlichen Dokumentenldnge avgdl. Kommt ein Wort in einem statistisch
kurzem Dokument hdufig vor wird es so mehr gewichtet, als wenn es mit gleicher Hau-
figkeit in einem tiberdurchschnittlich langem Dokument vorkommt. Zusétzlich gibt es
Gewichte in der Funktion und sie wird zu den probabilistischen Verfahren gerechnet.

BM25(q,d) =Y idf; - tfra- (k14 1)

o thathk-(Q-b+b- i
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Manning und Schiitze (1999) empfehlen einen Wert fiir k1, also die Skalierung von ¢f,
zwischen 1.2 und 2.0. Fiir den Faktor b, der die Laingennormalisierung skaliert, wird ein
Wert von 0.75 empfohlen.

3.3.3 Weitere Ansitze

Daneben gibt es auch Ansitze, die anstatt eines Anfragevektors die Eigenschaften der
Anfrage wie die Termhéufigkeit in das Ahnlichkeitsmaf# mit einbeziehen. Jones etal.
(2000) beschreiben ein probabilistisches Verfahren, welches unter anderem die durch-
schnittliche Anzahl an Termen in Dokumenten mit einbezieht. Sie bieten ebenfalls extra
Berechnungen fiir lange Anfragen.

Das Vektorraummodell wird von Wong etal. (1985) erweitert, wobei ebenfalls die Zu-
sammenhénge zwischen den Termen mit einbezogen werden.

Ein weiterer Ansatz kann sein, die Ahnlichkeitsfunktion zu verandern. Ausgehend von
Okapi BM25 konnen fiir jedes Dokument verschiedene Features dazu addiert werden.
Diese Features sind abhdngig von den Dokumenten, die durchsucht werden. Bei Online-
Partizipationsverfahren konnten dies z.B. die Anzahl an Zustimmungen oder Kommen-
taren sein, wobei aktuelle Zustimmungen stdrker gewichtet werden konnen als dltere.
Machine Learning findet ebenfalls eine Anwendung beim Information Retrieval (Fuhr,
1992). So kann mit einer Trainingsmenge ein Modell trainiert werden, welches Doku-
mente in eine gewiinschte Reihenfolge bringt. Diese Trainingsmenge enthilt Anfragen,
Dokumente sowie deren Relevanz zu den Anfragen.

3.4 Einsatz von feature-extrahierenden Verfahren

Die Verfahren, die in Kapitel 4 vorgestellt werden, konnen auch zum Information Retrie-
val benutzt werden und Problemen des Vektorraummodells begegnen. So verringern sie
die Dimensionen, in dem Terme zu einer neuen Dimension zusammengefasst werden.
In diesem verringerten Vektorraum wirkt der ,Fluch der Dimensionalititen” weniger.
Aulerdem ermoglicht dieser eine Ahnlichkeitssuche im neuen Vektorraum, da die Di-
mensionen nach semantischen Zusammenhéngen zusammengefasst werden. Die Giite
der Information Retrieval Systeme, die diese Techniken einsetzen, ist deshalb auch von
der Giite der dimensionsreduzierenden Verfahren abhingig.

Bei Verfahren wie NMF oder LSA, die jedem Dokument einen Vektor zuweisen, kann,
analog zu Kapitel 3.3.2, die Kosinus-Ahnlichkeit verwendet werden. Dazu wird vor-
her die Dimensionsreduktion auf den Anfragevektor durchgefiihrt und anschliefiend die
Kosinus-Ahnlichkeit berechnet.

Da es sich bei LDA um Wahrscheinlichkeitsverteilungen tiber alle Themen han-
delt, haben sich etwa eine symetrisch angewendete Kullback Leibler-Divergenz oder
Jensen-Shannon-Divergenz bewéhrt (Steyvers und Griffiths, 2007).

Sollen alle Beitrdge nach der Ahnlichkeit zu einem dieser Themen sortiert werden, reicht
es die vorhandenen Daten nach der Dimension des gesuchten Themas zu sortieren. Wiir-
de dieser Anfragevektor bindr mit einer 1 in der Dimension des gewiinschten Themas
formuliert werden, hitte die Kosinus-Ahnlichkeit als Ergebnis den Eintrag des Doku-
ments in eben dieser Dimension. Bei Verwendung von LDA funktioniert das Sortieren
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ebenfalls.

Es gibt auch neuere Forschungsansitze, die mit neuronalen Netzen Représentationen ler-
nen, die zum Information Retireval eingesetzt werden kénnen (Shen etal., 2014; Liu et al.,
2015). Dabei werden mit CNNs eine feste Anzahl an Reprdsentationen gelernt, analog zu
den dimensionsreduzierenden Verfahren. Jedoch arbeiten diese auf n-gram Ebene und
nicht mit ¢ fidf. Zum Trainieren werden Wahrscheinlichkeiten verwendet, die beschrei-
ben wie wahrscheinlich ein Nutzer auf ein Dokument bei einer gegeben Anfrage klickt.
Die Arbeiten von Shen etal. (2014) und Liu etal. (2015) unterscheiden sich in der Ver-
wendung eines convolutional layer. Diese Methoden wurden in dieser Arbeit jedoch nicht
aufgegriffen.

3.5 Relevance Feedback

Oft liefern Suchanfragen nicht genau die Ergebnisse, die ein Benutzer mochte. Neben feh-
lender Giite des Systems oder Ungenauigkeiten der Anfrage liegt dies oft im Wesen einer
Suche begriindet. Die Vorstellung was gesucht wird, konkretisiert sich oft beim Sichten
erster Anfrageergebnisse.

Der wahrscheinlich meistbenutzte Losungsansatz besteht in einer Verdnderung der An-
frage. Entweder vom Nutzer explizit oder systemseitig implizit zu verdndern, wobei
beim impliziten Relevance Feedback Statistiken tiber Anfrage in die Berechnung von An-
fragen verwendet wird. Geht diese Anderung vom Feedback des Nutzers aus, werden
Beitridge als relevant markiert. Mit Hilfe dieses Feedbacks wird die Anfrage neu berech-
net. Eine Ubersicht dieses Vorgangs bietet Abbildung 6.

Anfrage ——> Vorverarbeitung > Représentation \
Ahnlichkeit

Ergebnis ||
Vorverarbeitung > Représentation /

Feedback

Abbildung 6: Schaubild des Suchvorgangs mit Relevance Feedback.

Die Idee ist, den Unterschied zwischen relevanten und nicht-relevanten Dokumenten
als neue Anfrage zu benutzten. Dafiir wird sowohl fiir die relevanten als auch fiir die
nicht-relevanten Dokumente ein Durchschnittsvektor gebildet und vom Durchschnitts-
vektor der relevanten Dokumente wird der der nicht-relevanten abgezogen (Manning
etal., 2008). Dabei beschreiben D, die relevanten und D,, die nicht relevanten Dokumen-
te. Das wiirde bei Verwendung der Kosinus-Ahnlichkeit die folgende neue Anfrage ¢
erzeugen:
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Der Algorithmus von Rocchio (1971) bezieht in die Berechnung des neuen Anfragevek-
tors (g jedoch auch die alte Anfrage mit ein und bietet zusitzlich die Moglichkeit der
Gewichtung.

T@) =aTa+ B o 3 )~ S Tlda)

|Dr| dr€D, dn€Dh

Manning etal. (2008) empfehlen als Gewichtung o = 1, 8 = 0.75 und v = 0.15 , sodass
die relevanten Dokumente stirker gewichtet werden, als jene Dokumente, die nicht als
relevant ausgewdhlt wurden.

Einsetzbar ist es sowohl mit Vektorraummodellen als auch feature-extrahierenden Ver-
fahren.
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4 Themenextraktion

Die in diesem Kapitel vorgestellten Verfahren dienen mathematisch gesehen nicht pri-
mar einer Extraktion von Themen. Viel mehr konnen diese verwendet werden, um die
Dimensionen von Matrizen zu verringern. Dafiir werden dhnliche Dimensionen zusam-
mengefasst. Die Verfahren unterscheiden sich darin wie sie die Dimensionen auswihlen,
die reduziert, also zusammengefasst, werden.

Diese Datenmatrix besteht aus m Features und n Objekten, analog zu der Matrix aus
Abbildung 4. Werden diese Verfahren nun fiir Texte verwendet, steht jede dieser m Di-
mensionen fiir ein Wort im Vokabular, das iiber alle n Dokumente gebildet wird. Wie
die Werte der Terme in den einzelnen Dimensionen berechnet werden kénnen, wird in
Kapitel 3.3 ausgefiihrt. Die Datenmatrix kann also auch als Matrix tiber alle Terme und
Dokumente verstanden werden.

Reduziert wird die Anzahl der m Dimensionen, die jeweils fiir einen Term stehen, indem
mehrere Dimensionen zusammengefasst werden. Die so erhaltenen, reduzierten Dimen-
sionen reprasentieren mehrere Terme und konnen somit als Themen aufgefasst werden.
Erkannt werden also semantische Strukturen. Deshalb wird der Einsatz dieser Verfahren
auf Texte auch Topic Modeling genannt. Gemeinsam haben alle Verfahren, neben den er-
zeugten Themen, dass jedes Thema nun neue Features mit reduzierter Dimension hat.
Die Anzahl der Dimensionen, auf die reduziert werden soll, wird ebenfalls vorher fest-
gelegt.

Die Erklarungen der Verfahren werden immer mit Blick auf die Textverarbeitung erfol-
gen. Zu Beginn werden drei verschiedene Verfahren vorgestellt, die anschlieffend evalu-
iert werden. Anschlieffend wird ein Verfahren vorgestellt, dass eine Themenanzahl mit
Hilfe der Stabilitit der gefundenen Themen empfiehlt. Danach wird Interactive Topic
Modeling vorgestellt und das Kapitel mit einer Schlussfolgerung mit Bezug auf Online-
Partizipationsverfahren abgeschlossen.

4.1 Non-negative matrix factorization

Non-negative matrix factorization (NMF) ist ein Verfahren, welches meistens zum Clus-
tering oder zur Dimensionsreduktion verwendet wird. Bei der Textverarbeitung kann es
beim Topic Modeling zum Clustering und beim Information Retrieval zur Dimensions-
reduktion zum Einsatz kommen. NMF zerlegt eine Matrix durch Anndherung in zwei
Matrizen, wobei alle Matrizen keine negativen Eintrdge haben. Sei V' die Datenmatrix
der Grofse m x n, wobei m die Anzahl der Terme und n die Anzahl der Dokumente seien.
Diese Matrix wird auch Term-Dokument-Matrix genannt und nun in zwei Matrizen W
und H zerlegt, die durch Multiplikation eine zu mdoglichst angenédherte Matrix erzeugen
sollen.
V~WH

Folglich hat W die Form m x k und H die Form k x n, wobei k die Anzahl der Themen
ist, die gefunden werden sollen.

Zur Berechnung wird eine Kostenfunktion benétigt, dessen Minimum gefunden werden
soll. Eine mogliche Grundlage dieser Kostenfunktion ist die Frobeniusnorm ||.| ¢, also die
euklidische Norm fiir Matrizen. Minimiert werden soll der Unterschied, also der Fehler,
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zwischen V' und dem Produkt von W und H. So ladsst die das folgende Optimierungs-
problem formulieren:
Im?(}i;} |V -WH|p uwdN. W,H >0 (1)

Lee und Seung (2001) beschreiben einen viel implementierten Algorithmus zum finden
dieser Matrizen W und H, der garantiert ein lokales Minimum findet. Die Initialisierung
der Matrizen W und H erfolgt mit positiven Werten.

Mit den folgenden Regeln werden zuerst alle Eintrdge von Hund dann alle Eintrage von
W aktualisiert. Dabei wird zum Aktualisieren der Eintrdge in W schon die aktualisierte
Matrix H verwendet. Die Indizes seien dabei 0 <i <m,0<j<nund0<a <k <m

(WTV)q; (VH" )ia

I R WTW),, (WHHT),,

Wia — Wia (2)
Jeder Eintrag wird solange aktualisiert, bis der mit Gleichung 1 berechnete Fehler un-
ter einen Schwellwert sinkt. Dies geschieht multiplikativ immer um den Faktor, den die
Multiplikation von W und H falsch liegen.

Wird anstatt der Frobeniusnorm in Gleichung 1 die Kullback-Leibler-Divergenz verwen-
det, konnen die Regeln aus 2 angepasst werden, sodass es zu einem probabilistischen
Verfahren wird. Dieses Verfahren ist dann dquivalent zu Probabilistic Latent Semantic
Analysis (Gaussier und Goutte, 2005).

Die als Ergebnis erhaltene Matrix W enthélt nun £ Vektoren, die als Themen oder Kon-
zepte aufgefasst werden konnen und m Dimensionen haben. Jedem Term ist nun ein
nicht-negativer Zugehorigkeitswert zu jedem der k zugewiesen. So ldsst sich also so-
wohl bestimmen aus welchen Wortern die Themen zusammengesetzt sind als auch zu
welchen Themen die Terme gezdhlt werden. In H hingegen besitzt jeder der n Terme
einen Vektor mit Zugehorigkeitswerten zu den £ Themen.

4.2 Latent Semantic Indexing

Das Verfahren Latent Semantic Indexing (Deerwester etal., 1990) ist auch unter dem Na-
men Latent Semantic Analysis bekannt. Es zerlegt dhnlich zu NMF die Datenmatrix V,
um Zusammenhinge zwischen Termen zu finden. Jedoch wird dazu die Dimensionsre-
duktion auf eine Singuldrwertzerlegung angewendet. Der Vorteil der Singuldrwertzerle-
gung gegeniiber einer Figenwertzerlegung ist, dass V' nicht symmetrisch sein muss, was
bei einer Term-Dokument-Matrix der Fall ist.

Eine Singuldrwertzerlegung der Form V = WX H' wird dazu als Ausgangspunkt ver-
wendet. Um diese zu bekommen, wird oft der Lanczos-Algorithmus (Lanczos, 1950) ver-
wendet. Die Matrizen W und H sind dabei analog zu NMF die Themenmatrix bzw. Do-
kumentenmatrix. ¥ ist eine r x r grofie Diagonalmatrix auf dessen Diagonale die Wurzeln
der Eigenwerte von V stehen, wobei r der Rang von V ist. In dieser Zerlegung haben
W die Grofse m x r und H die Grofle » x n. Mithilfe von ¥ wird nun der semantische
Raum verkleinert, in dem Worter zusammengefasst werden. Dazu werden schrittweise
die Dimensionen mit den geringsten Werten aus ¥ entfernt, bis nur noch £ Dimensionen
vorhanden sind. So hat ¥ die Grofle k x k, W die Grofie m x k und H die Grofle k x n.
Man erhilt nun die folgende Zerlegung:

V =V ~ WS HY
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Die aus ¥ entfernten Dimensionen fasst so Begriffe zusammen, die nur einen geringen
Einfluss auf die Semantik haben. Die Vektoren in W und H haben auch negative Ein-
trage, was es weniger intuitiv mach diese Themen auszuwerten. Landauer etal. (1998)
haben gezeigt, dass mit LSI Themen extrahiert werden kénnen, die Themen auf Grundla-
ge von Menschen getroffener Extraktion nahe kommen. Anzumerken ist hier eine jedoch
die als optimal angesehene Anzahl von 300 Themen bei einem Datensatz von bis zu 70000
Textpassagen. Mochte man die extrahierten Themen zur Ubersicht iiber Dokumente ver-
wenden, ist diese Anzahl jedoch wenig intuitiv, da sie zu hoch ist.

4.3 Latent Dirichlet Allocation

Blei etal. (2003) beschreiben das statistische Verfahren Latent Dirichlet Allocation. Dieses
verwendet Dirichletverteilungen, eine Art multivarianter Wahrscheinlichkeitsverteilun-
gen, um latente Themen in Dokumenten zu finden. Gearbeitet wird dabei wieder mit
dem Bag-of-Words-Modell, beidem jedes Dokument als Multimenge seiner Worter re-
préasentiert wird. Die verwendeten Modelle und Berechnungen sind komplexer als bei
den anderen Verfahren, weshalb die Betrachtung vergleichsweise oberflachlich stattfin-
det.

Jedes der n Dokumente d, wird mit einer Dirichlet-Verteilung tiber £ Themen als 6, be-
schrieben, also wie wahrscheinlich das Dokument zu einem Thema gehort. Dabei kénnen
in jedem Dokument mehrere Themen vertreten oder auch gleich wahrscheinlich sein. Je-
des der £ Themen @ wird mit einer Dirichlet-Verteilung tiber die m Terme als ¢, beschrie-
ben, also wie wahrscheinlich ein Thema von diesem Term beeinflusst wird. Aufserdem
erhélt jeder Term innerhalb eines Dokumentes ein konkretes der £ Themen.

LDA verfolgt einen generativen Prozess, Verteilungen zu finden die wahrscheinlich sind,
ein Dokument so zu erzeugen, wie es vorliegt. Am haufigsten wird dazu Gibbs-Sampling
(S. Geman und D. Geman, 1984) verwendet. Angefangen wird damit, jedem Term in je-
dem Dokument zuféllig ein Thema zuzuweisen (Chen, 2011). Dadurch entstehen zufal-
lige Verteilungen fiir alle 6, und ¢,. Nun wird iterativ jedes Dokument durchlaufen und
dessen Terme nacheinander betrachtet. Fiir jeden Term wird dann das wahrscheinlichste
Thema gespeichert, wodurch sich die Verteilungen 6; und ¢, verdndern. Diese Iterati-
on iiber alle Dokumente erfolgt, bis das Ergebnis hinreichend stabil oder eine maximale
Anzahl an Iteration erreicht ist.

4.4 Evaluation

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse vom Topic Modeling einiger Online-
Partizipationsverfahren verglichen. Als Verfahren wurden dazu NMEFE, PLSI, LSI,
und LDA verwendet, da fiir diese Verfahren mehrere bewidhrte Implementierungen
existieren.

Da eine Auswertung eines jeden Online-Partizipationsverfahrens zu umfangreich wire,
wurden zwei ausgewdhlt: Der Raddialog-Bonn und der Koélner Biirgerhaushalt 2015,
wobei diese sich sowohl in der Anzahl der Vorschldge als auch im Thema welches sie
behandeln unterscheiden. Werden Vorschldge und Kommentare zu einem Dokument
kombiniert, resultiert das in 2331 Dokumenten fiir den Raddialog-Bonn und 631 Doku-
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menten des Kolner Biirgerhaushalts 2015. Hinzu kommt die Moglichkeit der Angabe
einer Adresse bei den Raddialogen, was ebenfalls zum Dokument gezéhlt wird.
Wesentlich ist die Wahl der Anzahl an Themen. Der Nutzer einer Themenextraktion,
die eine Online-Partizipation unterstiitzen soll, wird die Anzahl an Themen subjektiv
auswihlen, was nicht zwangsldufig der mathematisch optimalen Anzahl an Themen
entspricht. Jedoch sollte die Anzahl der Themen auch tiber die Granularitidt der gefun-
denen Themen entscheiden.

Die hier ausgewdhlten Anzahlen an Themen dienen lediglich dem Vergleich der Ver-
fahren und sind willkiirlich. Diese sollen vielmehr die Unterschiede der Verfahren bei
unterschiedlicher Anzahl Themen verdeutlichen. Soll ein Verfahren auch zur semanti-
schen Suche verwendet werden (vgl. Kapitel 3.4), orientiert sich die Anzahl der Themen
an anderen Gesichtspunkten, als dass der Zweck die Ubersicht iiber Themen in einer
Menge von Dokumenten ist.

Tabellen 3 bis 6 zeigen dabei jeweils 15 Themen des Bonner Raddialogs und Tabellen 7
bis 10, zehn Themen des Kolner Biirgerhaushalts 2015.

Hierbei fillt auf, dass beim Raddialog Themen gefunden werden die intuitiv ver-
standlich sind und relativ konkret, obwohl nur 5 Begriffe pro Thema gezeigt werden.
Bei den Verfahren lidsst sich nicht klar erkennen, welches am besten ist. Beim Kolner
Biirgerdialog mit weniger Dokumenten sind die Unterschiede zwischen den Verfahren
deutlicher. LSI findet teilweise sehr dhnliche Themen und subjektiv scheint NMF die
besten Themen zu extrahieren.

| Thema | Top-Words ‘

1 kreisel, siegburgerstrafie, westlich, beuel-ost, tannenbusch

2 radweg, strafle, bonn, fahren, richtung

3 anliegen, beitrag, dank, erfordern, herzlich

4 bad, godesberg, riingsdorf, tiberdacht, wartebereich

5 unterfithrung, bonn, poller, bonn-zentrum, hauptbahnhof

6 graurheindorferstrafie, konvexspiegel,
verkehrsspiegel, kostengiinstig, bonn-castell

7 radfahrer, auto, fahren, bonn, radweg

8 beitrag, kategorie, vorschlag, dank, herzlich

9 radweg, bonn, radfahrer, weg, fahren

10 duisdorf, name, firma, verstehen, bleiben

11 bonn, fahrrad, rad, b56, richtung

12 kolnstrafse, kreuzung, rosental, bonn-castell, godesberger

13 weg, bordstein, absenken, bonn, friesdorf

14 fahrbahndecke, vorrang, ellerstrafse, radfahrweg, haltemdoglichkeiten

15 bonner, talweg, reihe, tourist, farblich

Tabelle 3: LDA
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] Thema \ Top-Words ‘

kategorie, beitrag, zuordnen, verstandnis, vorschlag
radfahrer, fahren, autofahrer, strafse, einbahnstrafle
radweg, schmal, richtung, bonn, strafse
auto, parkend, parken, strafle, radstreifen
fahrrad, bonn-zentrum, rad, hauptbahnhof, bonn
name, beitrag, entfernt, firma, werbung
duisdorf, maarweg, vorfahrt, schlagloch, rochusstrafse
ampel, griin, rot, ampelschaltung, warten
weg, fuliginger, beleuchtung, rheinaue, fahrradweg
schutzstreifen, parkend, tiirbereich, streife, pkw
anliegen, beitrag, dank, langfristig, planerischen
kreuzung, kolnstrafse, richtung, abbiegen, kommend
unterfithrung, poppelsdorferallee, poller, briicke, konigstrafie
fahrradstrafle, kaiserstrafie, fahrradstrafien, stidstadt, strafde
godesberg, bad, alt-godesberg, fehlen, zusatzzeichen
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Tabelle 4: NMF

| Thema | Top-Words

beitrag, kategorie, dank, zuordnen, herzlich
radweg, radfahrer, fahren, auto, richtung
ampel, griin, radfahrer, kreuzung, autofahrer
auto, schutzstreifen, parkend, strafle, fahrradstrafse
name, unterfithrung, entfernt, beitrag, fahrradstander
ampel, name, radweg, entfernt, beitrag
duisdorf, fahrradstrafse, maarweg, vorfahrt, radweg
radfahrer, kolnstrafle, richtung, kreuzung, fahren
duisdorf, weg, schutzstreifen, radfahrer, fufSiganger
schutzstreifen, kolnstrafle, duisdorf, radweg, bonn-zentrum
anliegen, autofahrer, kreisverkehr, handeln, strafie
radfahrer, kaiserstrafle, fuflganger, schmal, bus
poller, radweg, unterfithrung, radfahrer, auto
duisdorf, kolnstrafle, auto, schlagloch, gehweg
kreisverkehr, gehweg, nordstadt, strafie, ampel
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Tabelle 5: LSI



28 4 THEMENEXTRAKTION

] Thema \ Top-Words ‘

moderation, herzlich, aufheben, richtig, beitrag
bonn, radfahrer, fahren, richtung, strafse
radweg, bonn, schmal, nutzen, weg
auto, bonn, parkend, parken, strafse
bonn, fahrrad, rad, bonn-zentrum, stadt
stehen, ampel, sicht, griin, bleiben
fahrradstrafde, duisdorf, vorfahrt, fahrradstraien, vilich
bonn, ampel, griin, auto, gronau
weg, radfahrer, briicke, fahren, endenich
bonn, bonn-zentrum, richtung, radfahrer, radweg
handeln, moderation, dank, beitrag, ort
bonn, strafle, fahren, fehlen, schlagloch
radfahrer, radweg, autofahrer, poller, gefdhrlich
gefdhrlich, fahren, richtung, fahrradweg, fahrradfahrer
bad, godesberg, radfahrer, richtung, alt-godesberg
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Tabelle 6: pLSI

| Thema | Top-Words

platz, parkplatz, gehweg, vorschlag, bolzplatz
radfahrer, strafie, radweg, fufigianger, fahren
kreisverkehr, sitzbank, chlodwigplatz, venloer, sperren
ebertplatz, legal, weg, eigelstein, kamera
ziindorf, colonius, laubbléser, vorschlag, umgehungsstrafle
zebrastreifen, ampel, kreuzung, miill, griin
wegweiser, vorgehen, djs, auflengastronomie, sprache
kind, schule, schiiler, bank, wichtig
frau, flichtling, beratung, unterstiitzen, mann
koln, stadt, vorschlag, jahr, finden
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Tabelle 7: LDA
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] Thema \

Top-Words

1

stadt, koln, vorschlag, kolner, biirger

radfahrer, radweg, fufigianger, richtung, strafle

zebrastreifen, ampel, kind, ampelanlage, sicherheit

kreisverkehr, kreuzung, ampel, ersetzen, doppelt

linie, bus, haltestelle, fahren, kvb

miill, miilleimer, wild, miilheim, awb

spielplatz, kind, bolzplatz, jugendliche, elter

bank, platz, baum, sitzgelegenheiten, schon

O R \J| O Q1| x| W[ N

porz, ziindorf, porzer, attraktiv, umgehungsstrafse

—_
(e}

parkplatz, auto, strafie, anwohner, fahren

Tabelle 8: NMF

] Thema \

Top-Words

—_

vorschlag, koln, stadt, strafse, radfahrer

radfahrer, radweg, fufigénger, kreisverkehr, ampel

kind, zebrastreifen, spielplatz, kreisverkehr, ampel

kreisverkehr, linie, ampel, bus, kreuzung

linie, kind, spielplatz, bus, fahren

miill, miilleimer, wild, park, zebrastreifen

zebrastreifen, sicherheit, stadt, ampelanlage, koln

bank, platz, parkplatz, baum, bolzplatz

O R J[ON| Ul = WIDN

parkplatz, auto, kreisverkehr, parken, fahren

—_
e}

toilette, spielplatz, 6ffentlich, radfahrer, ampel

Tabelle 9: LSI

] Thema \

Top-Words ‘

—_

stadt, koln, vorschlag, jahr, sehen

radfahrer, fufigénger, strafse, sicher, richtung

kind, zebrastreifen, sicher, spielplatz, sehen

kreuzung, vorschlag, kvb, jahr, kosten

linie, fahren, bus, auto, haltestelle

miill, finden, aufstellen, liegen, eck

vorschlag, gut, konnen, kreisverkehr, grufs

platz, schon, nutzen, innenstadt, koln

OO \J| O Ul x| W N

parkplatz, auto, koln, stadt, gut

—_
(e}

strafse, vorschlag, anwohner, bereich, verkehr

Tabelle 10: pLSI
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4.5 Finden der besten Themenanzahl

Ein Problem bei all diesen Methoden, ist die richtige Anzahl an Themen herauszufinden.
Was in diesem Zusammenhang richtig bedeutet, ist schwierig zu beurteilen. Einerseits
konnen die Verfahren als Clusteringverfahren angesehen werden und dhnlich zu diesen
die Stabilitit der gefundenen Cluster vergleichen werden. Andererseits muss dieses
nicht immer dem menschlichen Empfinden entsprechen.

Im Rahmen der Projektarbeit habe ich mich bereits dieser Thematik gewidmet und
mich dabei mit der Methode von Greene etal. (2014) beschiftigt. Diese vergleicht die
verschiedenen Anzahlen an Themen mittels einer berechneten Stabilitét.

4.5.1 Vergleich zweier Modelle

Ein wesentliches Ziel ihrer Arbeit war es, eine Vergleichsmoglichkeit zu schaffen, die
unabhédngig vom Verfahren ist, welches zwei Modelle mit gleicher Anzahl an Themen
vergleicht. Erreicht wird dies, indem eine feste Anzahl an Top-Woértern, also die Wortern
die ein Thema am starksten ausmachen, vergleichen. Dafiir wurde der Jaccard-Index (Le-
vandowsky und Winter, 1971) verwendet, mit dem es moglich ist die Ahnlichkeit zweier
Mengen zu vergleichen. Der Jaccard-Index ~4 beschreibt das Verhiltnis der Kardinalitat

der Schnittmenge zweier Mengen A und B zur Vereinigung beider, also v(A, B) = If\BgI

Fiir extrahierte Themen mit ¢ Top-Wortern spielt jedoch auch die Reihenfolge der Worter
eine Rolle, weshalb Greene etal. (2014) den sogenannten Average Jaccard einfiihren. Die-
ser vergleicht Teilmengen der sortieren Mengen von Topwortern, angefangen mit dem
am stdarksten gewichteten Top-Wort bis alle ¢t Top-Worter enthalten sind. 7; beschreibt
dabei das i-te Thema und 7; 4 die sortierte Menge der d Top-Worter, wobei 0 < d < k ist:

t

1
AT T) = 1 30 1T Tra)
d=1

Dieses Maf$ ermoglicht einen Vergleich zweier Top-Wort-Mengen unter Bertiicksichtigung
der Reihenfolge. Stimmen beispielsweise die ersten 6 Top-Worter zweier Themen zwar
tiberein, jedoch in umgekehrter Reihenfolge, wére der Jaccard-Index 1, der Average Jac-
card hingegen 0, 3056.

Werden nun paarweise alle £k Themen zweier Modelle S, und S, mittels Average Jaccard
verglichen, entstehen so k? Werte. Da die Themen nicht in gleicher Reihenfolge stehen,
entsteht das Problem eine Permutation zu finden, sodass der Durchschnitt iiber alle Wer-
te maximal ist. Dies kann in O(k?) mit dem Kuhn-Munkres-Algorithmus gel6st werden.
Das Ergebnis dieser Permutation wird mit 7 bezeichnet und findet Verwendung im fol-
gendem Mafs:

agree(Sg, Sy) Z AJ(T; (T3 (Sy)))

Das agree-Maf3 ist also der Durchschnitt der A] Werte der besten Permutation von The-
men und je grofler der Wert, desto dhnlicher sind sich zwei Modelle.
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4.5.2 Algorithmus

Die als beste empfohlene Themenanzahl, ist das & mit der grofiten Stabilitdt, deren Be-
rechnung im Folgenden erkldrt wird. Die Stabilitdt eines Modells mit k£ Themen be-
schreibt, wie gut diese £ Themen in jeden der Teilmengen wiedergefunden werden kon-
nen. Dafiir werden von der Menge der Dokumente 7 voneinander verschiedene, gleich-
grofle Teilmengen gebildet, die 8 - n Dokumente enthalten mit 0 < 5 < 1. Diese Teil-
mengen miissen dabei nicht disjunkt sein. Dafiir wird fiir jedes k in einem vorgegebenen
Intervall sowohl ein Modell auf dem gesamten Datensatz als auch auf den Teilmengen
berechnet. Uber die Werte des agree-Mafles zwischen dem auf dem gesamten Daten-
satz berechneten Model zu jedem der auf einer Teilmenge berechneten Modelle wird der
Durchschnitt berechnet. Dieser wird als Stabilitdt bezeichnet.

Das k mit der grofiten Stabilitdt ist dann die empfohlene Anzahl an Themen fiir diesen
Datensatz. Greene etal. (2014) empfehlen Werte von 5 = 0.8 und 7 = 100 und, dass die
Berechnung immer auf ¢ = 20 Termen beruhen soll.

4.5.3 Evaluation

In der Evaluation von Greene et al. (2014) wurde das Verfahren nur mit NMF verwendet.
Zudem ist das Intervall der Themen auf eine Anzahl 2 bis 12 begrenzt, wobei die Be-
grenzung an die Ground Truth angepasst wurde. Die Ground Truth der verwendenden
Datensétze, welche aus Zeitungs- und Onlineartikeln bestehen, geben die Autoren selbst
vor. Auch entsprechen die vom Algorithmus als stabilste gefundenen Themenanzahlen
oft weder der Ground Truth noch einem subjektivem Empfinden. Die empfohlenen The-
menanzahlen sind dabei auffallend gering, wobei zwei Themen fast immer am stabilsten
sind. Eine automatische Auswahl ohne tiiberlegter Einschrankung des Intervalls scheint
somit schwierig.

Zu erwihnen ist auch die lange Laufzeit. Fiir jedes k miissen 741 Modelle berechnet und
vergleichen werden. Fiir hinreichend grofse Datensétze ist dies bei § = 0.8 und 7 = 100
sehr rechenintensiv.

Die Abbildungen 7 und 8 zeigen dabei die tiberpriiften Stabilitdtswerte fiir Themen zwi-
schen 2 und 25. Zu beachten ist, dass aufgrund der langen Laufzeit, das Programm mit
LDA beim Datensatz des Raddialogs Bonn nicht komplett gelaufen ist. Auffallend sind
bei allen Datensétzen vor allem zwei Dinge. Die Problematik, dass zwei Themen am sta-
bilsten sind, kann weitestgehend reproduziert werden, weshalb eine Anpassung des zu
untersuchenden Intervalls sinnvoll erscheint. Aufierdem sind die Modelle bei probabi-
listischen Verfahren wie PLSI und LDA weniger stabil, was in der Tatsache begriindet
ist, dass diese probabilistisch sind und somit mit Zufall arbeiten. Die geringere Stabilitat
deckt sich mit der Beobachtung, dass sich Ergebnisse dieser Verfahren bei verschiedenen
Durchldufen weniger dhneln, als bei den nicht probabilistischen Verfahren.

Ein System, welches eine optimale Anzahl an Themen selbstindig bestimmt, bietet fiir
Online-Partizipationsverfahren Vorteile. Allerdings ist die Wahrnehmung, welche The-
menanzahl korrekt ist, sehr subjektiv. Vergleicht man die hohe Laufzeit mit dem Nutzen,
ist dieses Vorgehen wenig empfehlenswert.

Das agree-Maf3 kann jedoch auch dazu verwendet werden zwei Modelle unterschiedli-
cher Verfahren zur Themenextraktion oder unterschiedlicher Datensdtze zu vergleichen.
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Abbildung 7: Stabilitdt der einzelnen
Methoden angewendet auf den
Raddialog Bonn.

Abbildung 8: Stabilitdt der einzelnen
Methoden angewendet auf den Kolner
Biirgerhaushalt 2015.

Schlussfolgerung: Steht viel Rechenleistung zur Verfiigung und ist eine maschinelle
Festlegung auf ein Thema notwendig, ist dieser Ansatz intuitiv, bedarf jedoch einer ge-
wissen Uberlegung wie das Intervall gewahlt werden soll. Eine manuelle Auswahl der
Themenanzahl ist aber, auch wegen des subjektiven Charakters der Beurteilung der Gii-
te, zu bevorzugen.

4.6 Interactive Topic Modeling

Hu etal. (2014) liefern einen Ansatz, LDA um Constraints zu erweitern, die auf Wortebene
angewendet werden, womit baumbasierte multinominale Wahrscheinlichkeitsverteilun-
gen erreicht werden. Worter, welche zusammen berticksichtigt werden sollen, werden
durch eine Constraints verbunden. Stellt man das Bag-of-Words Modell als Baum ers-
ter Ordnung da, dessen Blatter die Terme darstellen, konnen diese Blédtter nun durch
Constraints ersetzt werden, falls fiir die betreffenden Terme ein Constraint vorliegt. Die-
se Constraints sind selber Baume erster Ordnung, dessen Blatter die Terme représentie-
ren, die Contraints unterliegen. Anzumerken ist, dass die Constraints hier transitiv sind.
Wenn t, und ¢, sowie t; und t. von einem Constraint betroffen sind, sind dies auch ¢, und
t.. Folglich wiirden alle drei Terme dem gleichen Constraint angehoren. Jeder Constraint
tritt dann in der Iteration an die Stelle der Terme die er vereint. Dabei hat jeder Constraint
eine Wahrscheinlichkeitsverteilung seiner Terme tiber die Themen.

Mit Hilfe dieser Constraints ist es moglich, dass der Benutzter interaktiv Themen ver-
andert, indem er Worter hinzufiigt oder entfernt. Da LDA generativ ist, konnen weitere
Iterationsschritte einfach mit den neuen Constrains durchgefiihrt werden, um so ein neu-
es Ergebnis zu erhalten. Auch ist es moglich Constraints aus anderen Quellen zu lernen
und zu verwenden.

NMF kann auch interaktiv verwendet werden, wie Kuang etal. (2015) zeigen. Sie ver-
wenden eine verdnderte Optimierungsfunktion und aktualisieren auch die Zugehorig-
keitswerte mit anderen Regeln. Die Grundidee von NMF bleibt jedoch erhalten. Mit den
verdnderten Berechnungen sind fiinf verschiedene Interaktionsmoglichkeiten gegeben,
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nach deren Anwendung weitere Iterationsschritte erfolgen.

Sollen die Terme die ein Thema definieren verdndert werden, kann die Matrix W verdn-
dert werden. Dazu werden die Gewichte der vom benutzter ausgewadhlten Terme entwe-
der auf null gesetzt, wenn diese nicht im Thema enthalten sein sollen, oder angepasst.
Diese Anpassung erfolgt, wenn der Benutzer die Reihenfolge eines Terms verdandert und
so den Zugehorigkeitsgrad des Terms zu dem betreffenden Thema in W erhoht bzw. ver-
ringert.

Zwei Themen konnen zusammengefiigt werden, indem die Zugehorigkeiten der Doku-
mente zu den Themen in H gehértet betrachtet und die Dokumente identifiziert, die so-
mit zu einem der beiden Themen gehoren, die vereint werden sollen. Danach werden die
Zugehorigkeitswerte fiir diese Dokumente addiert. Ob sich die Themenanzahl dadurch
verandert oder nicht, lassen die Autoren offen.

Weiterhin ist es auch moglich ein Thema in zwei aufzuteilen. Dazu wird der Vektor des
Themas in W und H dupliziert. Der Benutzer verdndert dann durch Anpassung der Ter-
me die beiden neuen Themen.

Themen konnen auch auf der Grundlage einer Menge von Dokumenten oder Termen er-
stellt werden. Dazu werden entsprechende Vektoren in die Matrizen eingefiigt, in denen
die ausgewihlten Dokumente bzw. Terme jeweils den Zugehorigkeitsgrad eins zum neu
erstellten Thema haben. Danach erfolgt wieder ein weiterer Iterationsschritt.
Schlussfolgerung: Topic Modeling kann auch interaktiv eingesetzt werden. Jedoch sind
die dazu verwendeten Verfahren komplexer als die zugrundeliegenden. Aufgrund der
stindigen Neuberechnung, ist der Einsatz fiir Online-Partizipationsverfahren gut zu
tiberlegenen. So sind die Anzahl der Dokumente, vorhandene Rechenleistung und An-
zahl der Benutzer Faktoren die bei der Uberlegung eine Rolle spielen.

Generell aber bietet dieser interaktive Ansatz auch die Moglichkeit, dass jeder Nutzer ein
Basismodell mit wenig Iterationsschritten individualisieren kann.

4.7 Problematik bei Online-Partizipationsverfahren

Generell ist es sinnvoll vor dem Einsatz solcher Verfahren die Datengrundlage zu begut-
achten. Online-Partizipationsverfahren konnen, wie beispielsweise die Raddialoge, sehr
zielgerichtet sein. Dies macht es notwendig zu hinterfragen, ob die Themen in den Doku-
menten gut genug trennbar sind. Es ist schwierig semantische Strukturen in Dokumenten
zu finden, wenn diese wenig verschiedene semantische Strukturen aufweisen.

Ein weiter zu bedenkender Aspekt liegt in der Form der Online-Partizipationsverfahren.
Mitunter sind Vorschldge, und damit die Dokumente, sehr kurz und beinhalten nur we-
nige Worter. Damit diesem Dokument die richtigen Themen zugewiesen werden kénnen,
muss das eingesetzte Verfahren sehr prézise arbeiten. Auf der anderen Seite stehen lange
Vorschldge mit vielen Kommentaren. Diese konnen gleich mehrere Themen behandeln.
Oder aber der Diskurs in den Kommentaren wird nur tiber einen Aspekt gefiihrt, was
ebenfalls die Themen dieses Dokuments verfdlscht.

Die tiblichen in der Forschung eingesetzten Datensdtze zum Topic Modeling entstam-
men Zeitungen oder Wikipedia. Meistens sind Dokumente aus diesen beiden Spektren
nicht nur lianger, sondern viel themenbezogener als bei Online-Partizipationsverfahren.
Neben der Tatsache, dass diese Dokumente formaler geschrieben sind, unterliegen sie in
der Regel einer Systematik der Kategorisierung. So steht schon das Erstellen im Zusam-
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menhang mit beispielsweise einer Kategorie bei Wikipedia oder Rubrik einer Zeitung.
Zusitzlich unterliegen diese Texte einer strengen Qualitdtskontrolle, anders als Vorschla-
ge oder Kommentare bei Online-Partizipationsverfahren, die diese Kategorisierung eini-
germaflen sicherstellt.

Im Gegensatz zur Forschung kann der Datensatz bei Online-Partizipationsverfahren
nicht nach zuvor definierten Kriterien ausgewdhlt oder angepasst werden, da die extra-
hierten Themen die gesamten Dokumente reprasentieren sollen. Dazu kommt die Proble-
matik, dass Online-Partizipationsverfahren oft nicht tiber eine hinreichend grofie Anzahl
an Dokumenten verfiigen, um stabile Themen extrahieren zu konnen.
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5 Visualisierung

Daten wurden schon visualisiert, als noch keine Computer gab. Eine Visualisierung kann
zum Einen eine Ubersicht iiber grofie Datenmengen schaffen, zum anderen kénnen ge-
fundene Strukturen dargestellt werden. Auch kann eine Visualisierung Menschen ermog-
lichen, Strukturen oder Besonderheiten der Daten zu erkennen. Die Arten der Visualisie-
rung und deren Moglichkeiten sind vielféltig und richten sich nach Art und Struktur der
Daten, Anforderungen der Benutzer und nicht selten Asthetik. Dabei sollte die Verwen-
dung durch den Menschen im Vordergrund stehen und zu dessen Verstdndnis beitragen.
Visualisierungen konne interdisziplindr unter verschiedensten Aspekten betrachtet wer-
den, wobei diese Arbeit nur einen kleinen Ausschnitt tiber die Moglichkeiten bieten
kann. Der Hauptfokus der zu visualisierenden Daten liegt auf Texten, aber auch statisti-
sche Daten sind verwendbar. Kucher und Kerren (2015) bieten eine interessante Ubersicht
tiber Techniken, die zur Visualisierung von Text verwendet werden konnen und stellen
ein Online-Tool dafiir bereit’.

Die Daten die bei der Online-Partizipation anfallen, sind hauptsédchlich Textbeitrdge, aber
etwa auch Abstimmungsdaten. Dazu gibt es auch erhobene Zeitpunkte, etwa wann ein
Beitrag erstellt wurde. Je nachdem wie viel Einsicht in ein System vorliegt, konnen auch
Zeitpunkte von Abstimmungen erhoben oder das Suchverhalten protokolliert werden.
Analog zu Cao und Cui (2016) kénnen so folgende Ebenen der Visualisierung bei der
Online-Partizipation identifiziert werden: Gesamtheit aller Dokumente, Dokumentebe-
ne, Wortebene und Themenebene. Aufierdem konnen zeitliche Verldufe und Suchanfra-
gen visualisiert werden.

Im folgenden werden verschiedene Techniken vorgestellt und diskutiert, auf welchen
Ebenen diese im Bezug auf Online-Partizipationsverfahren verwendet werden konnen.

5.1 Histogramme

Histogramme bilden eine recht einfache, aber tibersichtliche Visualisierung. Dabei
werden Datenpunkte eines kontinuierlichen Wertebereiches in Intervalle unterteilt,
dessen Wahrscheinlichkeitsverteilungen {iber eine Variable dargestellt werden. (Velle-
man und Hoaglin, 1981). Diese Intervalle, Klassen genannt, werden iiber den gesamten
Wertebereich der Datenpunkte gebildet. Die Addition der Haufigkeiten ergibt dann
die Gesamtanzahl aller Datenpunkte. Dabei konnen entweder die absoluten oder die
relativen Héufigkeiten betrachtet werden.

Jedes Intervall wird nun als Balken dargestellt, dessen Flache die Haufigkeit der im
Intervall enthaltenen Datenpunkte angibt. Die Breite ist abhdngig von der Grofie des
Intervalls. Haufig werden die Intervalle gleich grofs gewahlt, was in einer einheitlichen
Breite und somit Ubersichtlichkeit resultiert.

Zwei Histogramme konnen auch verglichen werden, wozu es verschiedenste Distanzma-
3e gibt (Cha und Srihari, 2002). Diese praktische Eigenschaft ist aber zur Visualisierung
nicht notwendig, weshalb an dieser Stelle nicht weiter darauf eingegangen wird.
Wesentlich fiir Histogramme sind die Klassen, dessen Anzahl nach verschiedenen
Methoden bestimmt werden kann. Daraus lidsst sich dann die breite der Intervalle, also

*http://textvis.lnu.se/
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Klassen bestimmen. Diese Methoden nehmen zur Einteilung jedoch immer eine gewisse
Verteilung der Daten an, weshalb sie nicht immer die optimale Anzahl an Klassen
finden. Weitverbreitet sind die Methoden von Sturges (1926) oder Scott (1979) die jedoch
die Breite der Klassen berechnen.

Im Zusammenhang mit Online-Partizipation kénnen Histogramme eine Ubersicht
iiber numerische Werte bieten. Etwa Abstimmungsdaten von Vorschligen, Anzahl
an Kommentaren der Vorschldge, Anzahl der Worter in einem Dokument oder auch
Nutzungsdaten von Benutzern, falls diese erhoben werden.
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Anzahl Zustimmungen Anzahl Kommentare

Abbildung 9: Histogramme iiber die 2331 Vorschldge des Bonner Rad-Dialoges.

5.2 Word Clouds

Eine relativ neue Visualisierung sind Word Clouds (Feinberg, 2010), die Worter in einer
Art Wolke darstellen. Die Grofse der Worte wird durch ein Gewicht bestimmt. Dies kann
die Haufigkeit eines Wortes sein und analog zu Kapitel 3.3.1 bestimmt werden. Es bietet
sich etwa tfidf an, oder tf unter Verwendung des Logarithmus, damit haufige Worter
nicht zu stark dominieren. Aufierdem kénnen die Worte auch verschiedene Farben ha-
ben, welche hauptsichlich der einfacheren Unterscheidung dienen.

Wesentlich ist die Anordnung der Worte innerhalb der Wolke, da dies die Wahrnehmung
der Wolke beeinflusst. Lohmann etal. (2009) haben verschiedene Ansétze evaluiert und
kommen zu dem Ergebnis, dass die Anordnung in einer Word Cloud von ihrem Ver-
wendungszweck abhdngt. Soll diese dazu dienen die Suche nach einem Wort zu verein-
fachen, empfehlen sie eine sequentielle, alphabetisch geordnete Anordnung. Wird eine
Word Cloud hingegen verwendet, um die hdufigsten Begriffe zu visualisieren, sei eine
zirkuldre Ausrichtung mit den hadufigsten Begriffen im Zentrum zu bevorzugen. Schlief3-
lich zeigen Lohmann etal. (2009) auch die Moglichkeit auf, Word Clouds nach Themen
zu strukturieren.

Fiir Online-Partizipationsverfahren konnen Word Clouds die Haufigkeit von Wortern
auf verschiedenen Ebenen visualisieren. Word Clouds konnen das gesamte Verfahren
oder Beitrdge, aber auch gefundene Themen darstellen. Denkbar ist auch die Darstellung
von Suchergebnissen, die aber wenig sinnvoll erscheint da der Suchende an konkreten
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Ergebnissen interessiert ist. Bei dem Einsatz von Word Clouds sollte die Zweckmafiigkeit
im Auge behalten werden.
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Abbildung 10: Word Cloud des Bonner Rad-Dialoges mit logarithmischer Gewichtung.

5.3 Visualisierungen mittels nicht-linearer Dimensionsreduzierung

Der néchste Teilbereich von Visualisierungen ist vergleichsweise komplex und viel be-
schrieben. Da Daten nur in zwei Dimensionen verstandlich dargestellt werden konnen,
verwenden viele nicht-lineare Ansétze eine Dimensionsreduzierung, um mehrdimensio-
nale Daten in einem zweidimensionalen Raum darzustellen. Dafiir werden die Daten
zuerst auf zwei Dimensionen reduziert und dann mit einem Streudiagramm dargestellt.
Es gibt einige Verfahren, wie das von Sammon (1969), Silva und Tenenbaum (2003) oder
Roweis und Saul (2000). Als state of the art wird t-SNE von Maaten und Hinton (2008) an-
gesehen. Ein relativ neues Verfahren, UMAP von Mclnnes und Healy (2018), verspricht
eine bessere Performance als t-SNE bei geringerer Laufzeit. All diese Verfahren nehmen
an, dass Datenpunkte eine Mannigfaltigkeit teilen und verwenden mathematische Ver-
fahren, um diese abzuschdtzen. UMAP beispielsweise verwendet die Riemannsche Geo-
metrie zusammen mit Fuzzy-Sets (Klir und Yuan, 1995).

Fiir Online-Partizipationsverfahren sind theoretisch mehrere Moglichkeiten des Einsat-
zes moglich, wobei alle mit latenten Themen innerhalb der Beitrdge arbeiten. So kénnten
nicht-lineare Dimensionsreduzierung verwendet werden, um Themen zu finden (analog
zum linearen Topic-Modeling) und gegebenenfalls darzustellen. Aufserdem konnten be-
reits reduzierte Vektoren und somit gefundene Themen (vgl. Kapitel 4) im zweidimensio-
nalen Raum dargestellt werden. Die zweite Verwendung erscheint dabei deutlich sinn-
voller, vor allem wegen der hohen Laufzeit der Reduzierung. Da die zweidimensionale
Reduzierung die Dokumente als kleine Punkte visualisiert, kann dies die intuitive Ver-
wendung durch den Benutzer beeintrachtigen.

Wie in Abbildung 11 zu sehen ist, konnen dabei uniibersichtliche Graphen entstehen, die
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wenig Erkenntnisgewinn bringen. Der Graph ist interaktiv, sodass Daten {tiber jedes Do-
kument angezeigt werden, wenn die Maus iiber den entsprechenden Punkt bewegt wird.
Jedoch ist diese Graphik zu irritierend, um bei Online-Partizipationsverfahren sinnvoll
verwendet werden zu konnen.

Abbildung 11: Screenshot eines UMAP-Plots des Raddialog Bonns. Jede Farbe
reprasentiert ein Thema und jeder Punkt ein Dokument. Verwendet wurde LDA mit
einer Zerlegung in 20 Themen.

5.4 Streudiagramm

Neben der Darstellung von dimensionsreduzierten Daten kann ein Streudiagramm ei-
ne Vielzahl von zweidimensionalen Daten Visualisieren. Dabei wird jedes Dokument
als Punkt in einem Graphen dargestellt. So konnen zwei Features gegeneinander auf-
getragen und so Korrelationen erkannt werden. Abgesehen von der Position der einzel-
nen Datenpunkte, konnen die Datenpunkte fiir verschiedene Eigenschaften verschiedene
Farben erhalten.

Neben den bereits angesprochenen Daten bspw. zur Zustimmung, konnen damit auch
zwei Textkorpora verglichen werden, wie Kessler (2017) aufzeigt. Die entwickelte Soft-
ware tragt den Namen Scatteretext* Die Hauptidee ist, dass jedem Korpus eine Achse
zugewiesen wird, die die relative Haufigkeit eines Terms beschreibt. So bestimmt sich
die Position eines Terms durch die relative Haufigkeit in beiden Korpora, wodurch sich
ebenfalls das Verhiltnis der beiden Haufigkeiten erkennen ldsst. In den beiden Ecken
oben links bzw. unten rechts, sind die Terme verzeichnet, die die Korpora vom jeweils
anderen unterscheiden. Die Farbe dndert sich in Abhédngigkeit zur Distanz zu einer der

‘https://github.com/JasonKessler/scattertext
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Ecken. Auflerdem wird an jedem Punkt der Term notiert, was erheblich zur Verstandlich-
keit beitragt.

Neben der Visualisierung von nicht-linearer Dimensionsreduktion, werden Streudia-
gramme eingesetzt, um Korrelationen zwischen zwei numerischen Features zu visuali-
sieren. Scattertext macht vor allem Sinn, wenn zwei Online-Partizipationsverfahren, etwa
aus verschiedenen Jahren oder Stadten, verglichen werden sollen. Denkbar ist auch ,dass
zwei Korpora vergleichen werden die jeweils mehrere Online-Partizipationsverfahren
zusammenfassen.

Theorietisch konnen auch zwei Vorschldge oder Themen vergleichen werden, jedoch bie-
ten sich hierfiir bessere Visualisierungsformen an. Dafiir wiirden die Begriffe eines The-
mas anstatt mit der Haufigkeit mit der Zugehorigkeit zu diesem Thema aufgetragen.
Sowohl das Vergleichen zweier Vorschldge als auch zweier Themen ist mit Scattertext
unverhéltnismaflig aufwendig, da immer nur zwei Vorschldge bzw. Themen gleichzeitig
verglichen werden konnen.

Wie in Abbildung 12 zu sehen ist, lassen sich relativ einfach die Unterschiede der Rad-
dialoge erkennen. Fahrt ein Benutzter mit der Maus iiber einen Datenpunkt, wird der
entsprechende Term sowie das Haufigkeitsverhdltnis dargestellt. Auf dem Praxissym-
posium ,,Online-Partizipation in Kommunen” 2018 fanden die meisten Teilnehmenden
diese Visualisierung jedoch wenig zusagend.
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Abbildung 12: Screenshot von Scattertext: Vergleich der Online-Partizipationsverfahren
der Raddialoge in Bonn und KoIln-Ehrenfeld.

5.5 Netzdiagramm

Netzdiagramme stellen die Auspriagungen verschiedener Dimensionen in einer runden
Form da. Dabei wird jede Dimension auf einer eigenen Achse um den Mittelpunkt ei-
nes Kreises herum aufgetragen (Tague etal., 2005). Zwar werden die Punkte auf den
einzelnen Achsen verbunden, jedoch stehen die benachbarten Achsen nicht beabsichtigt
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nebeneinander. Sollen in einem Diagramm mehrere Objekte dargestellt werden, sollten
diese visuell unterscheidbar sein, etwa durch verschiedene Farben (Lydiard etal., 2010).
Allerdings sollten damit nicht zu viele Objekte vergleichen werden, weshalb hadufig auch
Diagramme fiir verschiedene Objekte nebeneinander gezeigt werden, wobei die Position
der Achsen in jedem Diagramm gleich sein sollte.

Daten von Online-Partizipationensverfahren konnen damit in vielfaltiger Hinsicht ver-
glichen werden. So konnen Netzdiagramme dazu genutzt werden einzelne Aspekte des
Verfahrens zu visualisieren, beispielsweise die Verteilung von Vorschldgen oder Kom-
mentaren auf die einzelnen Wochentage (siehe Abbildungen 13). Diese zu vergleichen-
den Aspekte, also Dimensionen, werden anders als bei Histogrammen jedoch vorher aus-
gewdhlt. Verwendet werden Netzdiagramme auch, um die Themenverteilung eines Do-
kuments oder einer Suchanfrage zu visualisieren (Sasaki etal., 2014). Dabei wird an jede
Achse ein fiir das Thema aussagekriftiger Begriff vermerkt. Diese aussagekréftigen Be-
griffe konnen auch mit Topic Labeling (Mei etal., 2007) gefunden werden.

Schliefdlich konnen mit Netzdiagrammen auch verschiedene Dokumente, Dokumenten-
mengen oder gesamte Online-Partizipationen visuell vergleichen werden.

Burgerhaushalt Bonn 2011
Raddialog Bonn

Montag
Montag 0.277
0.277

0.208 .
. N
Sonntag Rienstag Sonntag lenstag

Samstag Mittwoch Samstdg Mittwoch

—— Vorschlage
Kommentare

Freitag Donnerstag —— Vorschlage
Kommentare

Freitag Donnerstag
Abbildung 13: Relative Haufigkeiten der Vorschldge und Kommentare des Raddialog
Bonn und des Bonner Biirgerhaushalt 2011 an den Wochentagen.

5.6 Visualisierung von extrahierten Themen

Extrahierte Themen zu visualisieren hat vor dem Hintergrund dieser Arbeit einen be-
sonderen Stellenwert. Es gibt auch Arbeiten, die sich hauptsédchlich damit beschiftigen
Themen in unterschiedlicher Weise visualisieren, visualisierend vergleichen oder damit
Interaktion visualisierend zu Unterstiitzen. Davon werden hier einige vorgestellt.

Murdock und Allen (2015) stellen eine Visualisierung von Ahnlichkeitssuchen unter Ver-
wendung eines Topic Models vor. Dies ermoglicht dem Benutzer &hnliche Dokumente zu
einem von ihm ausgewéhlten zu finden. Visualisiert werden die dhnlichsten Dokumen-
te mit einem nach Ahnlichkeit sortierten Balkendiagramm. Die Breite der waagerechten
Balken fiir jedes Dokument richtet sich nach der Ahnlichkeit zu dem angegebenen Doku-
ment. Innerhalb der Balken wird die Themenverteilung des Dokumentes mit farblichen
Segmenten angegeben, die jeweils ein Thema reprasentieren. Aufierdem ist in jedem Bal-
ken der Titel des korrespondierenden Dokuments angegeben. Die Visualisierung ist zu-
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sdtzlich interaktiv in dem Sinne, dass auf die farblichen Blocke geklickt werden kann oder
die Top-Worter der jeweiligen Themen angezeigt werden kdnnen. Der Charakter dieser
Visualisierung ist mehr von unterstiitzender Natur und eher fiir Korpora geeignet, wo
Dokumente leicht anhand ihres Titels identifiziert werden kdnnen. Somit erscheint ei-
ne Verwendung der Visualisierung sinnvoll, die dem Benutzer dhnliche Dokumente zu
dem aktuell betrachtetem aufzeigt und dabei gefundene Themen mit darstellt. Denkbar
ist auch die Ahnlichkeit einer Anfrage zu Dokumenten in dieser Weise zu visualisieren.
LDAvis, welches von Sievert und Shirley (2014) entwickelt wurde, kombiniert im wesent-
lichen zwei Darstellungformen. Fine davon ist, die Themen anhand ihrer Ahnlichkeit im
zweidimensionalen Raum darzustellen. Dazu wird eine Distanzmatrix der Dokumente
mit einem dimensionsreduzierenden Verfahren, z.B. PCA, auf zwei Dimensionen redu-
ziert (Chuang etal., 2012). Dargestellt wird jedes Thema in diesen zwei Dimensionen als
Kreis, dessen Flache sich nach dem Einfluss des Themas auf den Korpus bezieht. Kreise
konnen sich tiberlappen und auch komplett in anderen Kreisen liegen, wobei kein Zu-
sammenhang zwischen Einfluss des Themas und der Lage erkennbar ist. Themen kon-
nen so andere iiberlagern, auch wenn sie sich wenig dhneln, nur falls eines einen grofsen
Einfluss hat. Dieses Uberlagern kann Hierarchie vortauschen, die so nicht aus der Be-
rechnung abgeleitet werden kann.

Die Autoren schlagen ebenfalls Clustering innerhalb dieses zweidimensionalen Raums
VOr.

Die andere Darstellungsform zeigt ein Balkendiagramm der Top-Words eines ausgewahl-
ten Themas an. Jedes Wort hat zwei Balken, einen der den Anteil am Thema und einen
der die Haufigkeit im Korpus wiedergibt. Bewegt man die Maus tiber einen Begriff, wird
im Graph der Einfluss auf die Themen durch Verdnderung der Flache der Kreise ange-
zeigt.

Grundsitzlich ist LDAwis auch fiir Online-Partizipationsverfahren geeignet, jedoch sollte
die Art der Verwendung auch unerfahrene Benutzer nicht tiberfordern.

Ein Verfahren Begriffe innerhalb eines Themas zu visualisieren, haben Smith etal. (2014)
vorgestellt. Dazu werden kréftebasierte Zeichenverfahren (Fruchterman und Reingold,
1991) unter Einbeziehung von statistischen Daten und Daten der Themen verwendet. Je-
des Thema wird als eigener Graph dargestellt, wo eine ausgewdhlte Anzahl von Begriffen
die Knoten darstellen. Kanten verbinden zwei Knoten nur, wenn der Kookorenzwert der
dazugehorigen Begriffe hoch genug ist, sie also hdufig genug zusammen auftreten. Zu-
satzlich beschreibt die Flache der Knoten den Zugehorigkeitswert eines Begriffs zu einem
Thema. Die Graphen der Themen werden dann nach Kovarianz zwischen den Themen
angeordnet.

Diese Art der Visualisierung ist nur begrenzt sinnvoll, da sie schon bei einer begrenzten
Anzahl an Themen und kriftebasierten Graphen mit vielen Kanten uniibersichtlich wer-
den konnen.

Schlussfolgerung: Visualisierungen fiir extrahierte Themen gibt es viele, die jedoch oft
komplex sind und selten zusitzlichen Aufschluss tiber die Themen selbst liefern. Viel-
mehr werden die Beziehungen zwischen den Themen visualisiert, nicht selten in einer
Form die einen erfahrenen Benutzer benétigt. Ob diese Visualisierungen einer rein tex-
tuellen Beschreibung von Themen, in Form von Wortlisten iiberlegen ist, hangt sehr von
den Umstdnden ab.
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5.7 Simple Formen der Visualisierung

Sinnvoll sein kann der Einsatz von simplen Formen der Visualisierung. Diese sind nicht
selten intuitiver oder werden auch ohne viel Vorwissen verstanden.

Balkendiagramme sind nicht die schlichteste Visualisierungsform, jedoch lassen sie sich
analog zu Netzdiagrammen verwenden, so dass sich dhnliche Uberlegungen ergeben.
Anders als Histogramme, visualisieren Balkendiagramme feste Variablen, dessen Aus-
priagungen dargestellt werden. Auch miissen Balkendiagramme nicht die Haufigkeit dar-
stellen. Wie bereits erortert, konnen Balkendiagramme auch horizontal angewendet wer-
den und die Balken aus mehreren Segmenten bestehen.

Eine viel verwendete und leicht zugangliche Methode extrahierte Themen zu visualisie-
ren, sind die jeweiligen Top-Worter als Liste darzustellen, absteigend nach Zugehorigkeit
zum Thema. Solche Wortlisten miissen nicht weiter erklart werden.

5.8 Schlussfolgerung

Betrachtet man die vorhandenen Methoden zur Visualisierung féllt ins Auge, dass vor al-
lem Metadaten visualisiert werden konnen. Numerische Daten wie Abstimmungszahlen,
Anzahl an Kommentaren oder zeitliche Daten konnen mit géangigen Methoden visuali-
siert werden. Dazu gehoren Graphen, Diagramme und Histogramme.

Texte zu visualisieren ist dagegen eine Herausforderung. Einerseits konnen simple Wort-
listen oder Wortwolken verwendet werden, andererseits konnen Methoden angewendet
werden, um extrahierte Themen zu visualisieren. Diese Visualisierungen sind oft kom-
plex oder bieten wenig Vorteile gegentiber einer textbasierten Darstellung.

Schliefslich kann eine gute Visualisierung auch bedeuten, Suchergebnisse oder Beitrdage
verstandlich und uibersichtlich darzustellen.
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6 Das entwickelte System

Einige der vorgestellten Methoden wurden in einer Anwendung implementiert, welche
eine Analyse von Online-Partizipationsverfahren unterstiitzen soll. Dies wurde als We-
banwendung realisiert, die auf Dockercontainern aufbaut.

Zuerst werden die Anforderungen erldutert die an eine solche Anwendung bestehen und
sodann die Architektur. Zwar gibt es einige Uberlappungen in der Anwendung zwischen
Themenextraktion, Visualisierung und Interaktion. Dennoch wird in den Kapiteln ver-
sucht, die Anwendung aus dem jeweiligen Blickwinkel zu betrachten. Dabei wird auch
darauf eingegangen, welche Methoden verwendet wurden und welche Probleme in die-
sen Bereichen zu bewiltigen sind.

6.1 Anforderungen

Wie der Name schon verrit, finden Online-Partizipationsverfahren im Internet, selte-
ner in einem Intranet, statt. Dadurch ist eine Webanwendung das bevorzugte Mittel der
Wahl, um eine Analyse zu implementieren. Diese Webanwendung wurde mit dem Ziel
entwickelt, sowohl eigenstiandig als auch unterstiitzend eingesetzt werden zu konnen.
Die Eigenstandigkeit ist auch deshalb von Vorteil, da so bereits Verfahren betrachtet wer-
den konnen, die nicht mehr online sind und nur noch die Rohdaten oder eine Datenbank
existieren. Zwar konnte eine eigenstandige Website mit der Anwendung auch begleitend
verwendet werden, jedoch wurden Moglichkeiten eingerichtet die Webanwendung in
bestehende Websites einzubinden. Dies kann {iber Inlineframes (Raggett etal., 1999) und
teilweise auch AJAX (Paulson, 2005) geschehen.

Um eine Integration in bestehende Systeme zu erleichtern, wurde ein Microframework
verwendet und die Architektur wurde mit Docker realisiert. Dadurch ist eine Anpassung
oder Verschlankung leicht moglich.

Daten aus Online-Partizipationensverfahren zu bekommen ist aus verschiedenen, meist
rechtlichen, Griinden schwierig. Deshalb ist ein Webcrawler, wie in Kapitel 2.1 beschrie-
ben, Bestandteil der Architektur.

Generell wurde die Anwendung so entwickelt, dass diese auch um andere Verfahren zur
Extraktion, Visualisierung oder Interaktion erweitert werden kann. Der Bedarf richtet
sich dabei auch immer stark nach der Art und den Umstédnden der Online-Partizipation.

6.2 Architektur

Der Begriff Architektur bezieht sich in diesem Kapitel auf die Architektur des Container-
verbunds. Zu diesem Zweck wurde Docker verwendet, welches eine Containervisuali-
sierung bereitstellt. Container laufen zwar auf der gleichen Maschine, jedoch hat jeder
Container seine eigenen Ressourcen, insbesondere Speicher. Fiir jede Anwendung soll-
te ein eigener Container vorgesehen werden, so dass die Container nur das enthalten,
was sie zum Ausfithren der Anwendung benétigen. Containervisualisierung einzuset-
zen hat somit den Vorteil, dass alle Abhdngigkeiten und Bibliotheken im Container ent-
halten sind. So lassen sich konsistente Umgebungen schaffen, die einen einfacheren und
von der Host-Maschine unabhédngigen Betrieb gewé&hrleisten. Diese Container lassen sich
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dann fertig und einsatzbereit ausliefern.

In einem Containerverbund konnen sich Container mit verschiedenen virtuellen Netz-
werken verbinden, so dass nur diejenigen im gleichen Netzwerk sind, die miteinander
kommunizieren miissen. Die Kommunikation zwischen den Containern findet als Netz-
werkkommunikation statt. Weiterhin kann festgelegt werden, welche Container von au-
Berhalb des Verbunds erreichbar sind.

Fiir diese Anwendung waren ebenfalls die Modularitdt und Skalierbarkeit ein Vorteil. Es
ist so leicht moglich eine Datenbank zu ersetzen oder auf den Crawler zu verzichten. Die
Skalierbarkeit kann erreicht werden, indem Container dupliziert werden, die dann An-
fragen mit Round-Robin abarbeiten. Bei der Anwendungsentwicklung muss diese Mog-
lichkeit beachtet werden, falls Datein geschrieben werden.

Abbildung 14 zeigt einen Uberblick iiber den Containerverbund, wobei geteilte Daten-
systeme und Netzwerke nicht eingezeichnet sind.

Im Folgenden wird auf wichtige Aspekte und Funktionen der Container eingegangen.

docker o O

Content Verarbeitete
Daten

) i \\

Webanwendung

Suchindex

A
\ 4

Online Crawler Job Queue

Partizipation i

©

Worker Scheduler

Abbildung 14: Schaubild der Container-Architektur, wobei jeder Kasten einen Container
darstellt. Auf die darunterliegenden Dateisysteme und Netzwerke wurde verzichtet.
Die Pfeile zeigen die Kommunikation zwischen den Containern.
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6.2.1 Datenbankcontainer

In der Abbildung sind zwei Datenbanken zu sehen die als ,Content” und ,, Verarbeitete
Daten” bezeichnet sind, wobei erstere die Rohdaten enthilt und letztere alle verarbeite-
ten Daten. Die Aufteilung erlaubt mehr Flexibilitdt, da somit die Datenbank mit den Roh-
daten ausgetauscht werden kann, also direkt die Datenbank verwendet werden konnte,
die zum Online-Partizipationsverfahren gehort. Dafiir konnte jedoch eine Anpassung an
der Webanwendung notwendig werden, um etwa Schema zu verdandern.

Zu verarbeiteten Daten zdhlen Daten die durch NLP oder Topic Modeling erlangt wur-
den. So wird etwa fiir jedes Dokument die Annotierung gespeichert, sodass nur einmal
die NLP-Pipeline durchlaufen werden muss. Hier ist anzumerken, dass die Daten ein-
malig bei beendeten und periodisch bei laufenden Verfahren verarbeitet werden. Die
verarbeiteten Daten sind also nur immer eine Momentaufnahme. Gespeichert werden
auflerdem Vektorreprédsentationen der Dokumente, entweder von Bag-of-Words Model-
len oder Topic Models. Ob dieses Vorgehen auch bei sehr grofsen Datenmengen noch die
gewlinschte Performance liefert, ist fraglich.

Wie in Abbildung 14 zu sehen, schreibt der Crawler die Rohdaten in Content, auf die
sowohl die Webanwendung,als auch der Worker zugreifen. Auf die verarbeiten Daten
greifen ebenfalls nur beide zu.

6.2.2 Crawler

Der Crawler verarbeitet Daten einer vorgeben Website (vgl. Kapitel 2.1) und speichert
diese Daten strukturiert in der Datenbank. Es kann dabei angegeben werden, ob dieser
Prozess einmalig oder in bestimmten Abstdnden stattfinden soll. Falls der Datensatz als
Dokument vorliegt, etwa weil das Verfahren bereits beendet oder offline ist, kann statt
dem Crawler auch ein Container gestartet werden, der die Rohdaten aus dieser Datei in
die Datenbank eintragt.

6.2.3 Hintergrundprozesse

Lange laufende Prozesse wie die Berechnung von Modellen zur Themenextraktion fin-
den nicht in der Webanwendung selbst, sondern in einem gesonderten Container statt.
Dieser Container wird in Abbildung 14 als ,,Worker” bezeichnet. Dieser Container ver-
fiigt in der Regel tiber den gleichen Quellcode wie die Anwendung, von der aus der
Prozess initiiert wird.

Die gesamte Kommunikation zwischen Webanwendung und Worker findet tiber einen
sogenannten Message Broker statt. Dieser wurde hier mit Redis® realisiert. Redis ist eine
nicht relationale Datenbank und speichert zu gegebenen Schliisseln Werte. Diese Werte
konnen jedoch Strings, Listen, aber auch Hashtabellen sein. Dafiir schreibt die Weban-
wendung den Job und seine Parameter auf die Job Queue im Message Broker. In sehr kur-
zen Abstdanden liest der Worker ob es neue Jobs gibt, die er bearbeiten kann. Der Riick-
gabewert wird dann fiir eine voreingestellte Zeit auf dem Message Broker gespeichert.

5https ://redis.io
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Auflerdem hat der Worker die Moglichkeit in die Datenbanken zu schreiben. Der gesam-
te Prozess kann von der Webanwendung iiber den Message Broker {iberwacht werden.
Ein Vorteil der Containervisualisierung ist, dass die Anzahl der Worker erhoht werden
kann. Somit kénnen mehrere Hintergrundprozesse gleichzeitig ausgefiihrt werden.
Zusétzlich dazu steht ein Container bereit, in dem ein Scheduler lduft, mit dem eben-
falls tiber den Message Broker kommuniziert werden kann. Dieser Scheduler schreibt Jobs
zu einem definierten Zeitpunkt oder periodisch auf die Job Queue. Damit konnen wie-
derkehrend Anfragen an den Crawler gestellt und die erlangten Rohdaten verarbeitet
werden, um Momentaufnahmen zu erhalten.

6.2.4 Suchindex

Fiir die Beschleunigung der Suche wurde ein weiterer Redis Container verwendet, um
dort eine invertierte Liste mit Hashtabellen zu implementieren. Auch werden dort Infor-
mationen etwa iiber die Dokumentenldnge gespeichert. Da Redis eine Schliissel-Werte-
Datenbank ist, bietet es sich gut dafiir an.

6.2.5 Webanwendung

Die Webanwendung lauft in einem Container und kann mit jedem der anderen Contai-
ner kommunizieren. Dieser beantwortet Anfragen, ladt Content sowie verarbeitete Daten
und initiiert Hintergrundjobs. Sein Port ist als einziger von Auflen erreichbar.
Anzumerken ist, dass ein reverse Proxy z.B. NGINX® vor der Anwendung eingesetzt
werden sollte, falls diese aus dem Internet erreichbar ist und nicht von einer anderen
Webanwendung eingebunden wird.

6.2.6 Verbesserungspotenzial

Die Architektur konnte in dem Sinne verbessert werden, dass die Anwendung nach den
Daten die sie verarbeiten, in Microservices (Newman, 2015) gesplittet werden. Programm-
teile konnen so leichter gedndert werden und andere Anwendungen miissen nur die
Details der Schnittstelle kennen. Microservices kénnen also leicht ausgetauscht werden,
wenn die Schnittstelle nicht verdndert wird. So kénnen schlanke Container gebaut wer-
den, die nur ihre benétigten Abhédngigkeiten enthalten und nicht an Bedingungen wie
der Programmiersprache anderer Container gebunden sind. Ein weiterer Vorteil von Mi-
croservices ist die Skalierbarkeit ihrer Container.

Hier wiirde beispielsweise eine eigene kleine Anwendung die Suche realisieren und in
einem eigenen Container laufen, mit dem kommuniziert werden kann. Newman (2015)
empfiehlt erst eine monolithische Anwendung zu entwickeln und diese dann in Micro-
services aufzuteilen. Hier wurde dieser Ansatz nur in soweit verfolgt, dass der Crawler
von der Webanwendung getrennt ist.

*http://NGINX.org
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6.3 Themenextraktion

Die Themenextraktion ist ein wesentlicher Bestandteil der Analyse von Online-
Partizipationsverfahren. In diesem Kapitel werden die Umsetzung der Verfahren aus Ka-
pitel 4 sowie einige Hintergriinde zur Implementierung erldutert. Zur Implementierung
der Themenextraktion wurde auf das Python-Paket scikit-learn 7 zuriickgegriffen, welches
alle vorgestellten Verfahren beinhaltet. Somit stehen NMF, LDA, pLSI und LSI zur Verfii-
gung.

Ausgewihlt werden die zu speichernden Modelle von einem Benutzer mit Zugang, etwa
einem Mitglied der Verwaltung. Dieser soll eine Themenanzahl, ein Verfahren und kann
auch eine abweichende Filterliste angeben. Die Webanwendung erstellt daraufhin einen
Hintergrundprozess, der von einem Worker abgearbeitet wird. Sollte sich der Benutzer
entscheiden das Modell zu speichern, braucht das Modell nicht komplett neu berech-
net zu werden, da die Job Queue das Ergebnis fiir einige Minuten gespeichert ldsst. Die
Speicherung beinhaltet sowohl das Modell, mit dem Suchanfragen in die Themendar-
stellung tiberfiithrt werden konnen als auch die Dokumentenvektoren. In der Datenbank
werden dann die Dokumentenvektoren mit den Zugehorigkeitswerten zu den Themen
gespeichert. Dies kann zur Suche oder Visualisierung verwendet werden. Hierbei ist an-
zumerken, dass eine Speicherung der Vektoren in einer Datenbank nicht die optimale
Losung ist.

Damit nicht jedes mal das Modell geladen werden muss, sind auch 25 Top-Worter ge-
speichert. Diese Anzahl sollte tiblicherweise ausreichen um sie Benutzern anzuzeigen.
Die Modelle werden immer auf Momentaufnahmen der Daten und Versionen einer Fil-
terliste berechnet, weshalb Informationen dartiber ebenfalls Teil des Schemas sind.

Es gibt auch Probleme die es bei einer Themenextraktion in diesem Zusammenhang zu
beachten gibt. Die Momentaufnahmen, und damit die Modelle, sollen moglichst aktuell
sein. Da die Berechnung von Natur aus eine nicht zu geringe Laufzeit hat, kommt hinzu
dass bei einer neuen Momentaufnahme oder Anderung der Filterliste alle Modelle neu
berechnet werden. Natiirlich ist dies von der Anzahl der Daten und Modelle abhingig.
Es bote sich zwar auch eine nachtrégliche Filterung der Begriffe an, jedoch kénnen so
wenig sinnvolle Themen entstehen.

Im wesentlichen wurden die Uberlegungen aus Kapitel 4 umgesetzt. Auf das automa-
tische Finden der Themenanzahl und Interaktive Topic Modeling wurde verzichtet Die
hohe Laufzeit des Verfahrens, um eine Themenanzahl zu empfehlen, rechtfertigt den ge-
ringen Nutzen nicht. Dafiir benotigt diese Anwendung Benutzer, die Modelle speichern.
Beide Verfahren zum Interactive Topic Modeling hdtten von Grund auf implementiert
werden miissen, was der Zeitrahmen dieser Arbeit nicht erlaubt.

Die Visualisierung und Interaktion der extrahierten Themen wird in den entsprechenden
Kapiteln 6.4 und 6.6 erldutert.

6.4 Visualisierung

In diesem Kapitel wird erkldrt welche Visualisierungsformen aus Kapitel 5 gewahlt wur-
den. Diese werden mit Screenshots abgebildet. Gewéhlt wurden mehrheitlich einfache
Visualisierungsformen, da diese weniger die Gefahr bieten, den Benutzer zu tiberfordern.

"http://scikit-learn.org/stable/
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Die Visualisierungen werden mehrheitlich im Browser gezeichnet, sodass keine Bilder
geladen werden, die zuvor vom System erstellt wurden, wodurch sie leichter durch In-
teraktionen erweitert werden konnen.

Verstandlichkeit ist neben Relevanz das wichtigste Kriterium, das eine Visualisierung
erfiillen muss. Beides ist im Vorfeld schwierig zu beantworten und wird stark vom Ver-
fahren und dem Benutzerkreis beeinflusst. Nicht fiir jede Gruppe von Benutzern sind
die gleichen Aspekte eines Online-Partizipationsverfahrens interessant. Je nach Verfah-
ren, konnen die in der Anwendung verwendeten Tools auch benutzt werden, um diese
zu erweitern. Alle Visualisierungen beruhen auf AJAX-Anfragen, sodass sie flexibel in
anderen Anwendungen und Websiten verwendet werden konnen.

Strukturiert wird dieses Kapitel nach Teilen der Website mit denen ein Benutzer in Be-
rithrung kommt, wenn man sie als unabhédngige Website betrachtet.

Die Interaktion mit Visualisierungen erfolgt dann im folgenden Kapitel 6.6.

6.4.1 Startseite

Meist ist die Startseite das erste, was eine Benutzer von einer Website aufruft. Diese soll
einen gewissen Uberblick liefern, jedoch sind in dieser Anwendung dazu keine Texte
notwendig die das Online-Partizipationsverfahren beschreiben, welches die Anwen-
dung erginzt.

Die Startseite zeigt Statistiken tiber das Verfahren, also wie viele Beitrdge und Kom-
mentare verfasst, auflerdem wie viele Stimmen insgesamt abgegeben wurden. Dies
soll dem Benutzer eine Ubersicht iiber die Groéle des Verfahrens verschaffen. Darunter
befindet sich eine Word Cloud mit den hédufigsten Begriffen aller Dokumente. Die 200
haufigsten Begriffe werden mit ihren Haufigkeiten einmal fiir jede Momentaufnahme
gespeichert, was die Performance verbessert. Mit einer AJAX-Anfrage bekommt man
die 200 haufigsten Worter mit ihrer relativen Haufigkeit. Die Skalierung und andere
Parameter, wie die Word Cloud ausgestaltet werden soll, wird im Frontend berechnet.
Ein Screenshot der Startseite ist in Abbildung 15 zu sehen.

6.4.2 Statistiken

Die Seite tiber Statistiken zeigt im wesentlichen Graphen der Statistiken. Dabei sind drei
Arten von Visualisierungen zu sehen: Sdulendiagramme, Histogramme und Streudia-
gramme. Die generelle Idee hierfiir ist zwar, dass schon interessante Statistiken ausge-
wahlt wurden, allerdings hauptsachlich die Infrastruktur geschaffen wurde, um den Co-
de leicht zu erweitern und anderen Statistiken zu visualisieren.. Welche Dinge interessant
sind, liegt hierbei im Auge des Betrachters und ist abhdngig von der Datenlage.

Das oberste Diagramm zeigt die Verteilung der Vorschldge und Kommentare nach Wo-
chentagen. Dabei werden jeweils die relativen Anteile der Vorschldage und Kommentare
dargestellt, die am jeweiligen Wochentag erstellt wurden, wobei nur die Verwendung
von relativen Haufigkeiten zu einer Vergleichbarkeit fiihrt.

Interessant ist diese Statistik, weil sie mehrere Dinge verdeutlicht. So konnen die starks-
ten Wochentage identifiziert werden, was fiir die Verwaltung von Interesse sein kdnnte.
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Abbildung 15: Screenshot der Startseite fiir den Raddialog Bonn, mit Statistiken und
einer Word Cloud.

Auch bekommt man so ein Gefiihl, wann vor allem Vorschldge und wann Kommentare
gemacht werden und ob beide den gleichen Trends unterliegen.

Die beiden Histogramme zeigen die Verteilung von Anzahl der Kommentare bzw. An-
zahl der Zustimmungen. Daraus kann hervorgehen wie die gemachten Vorschldgen beim
Rest der Benutzer ankommen.

Um die Beziehung zwischen Anzahl der Kommentare bzw. Anzahl der Worter eines Do-
kumentes zu verdeutlichen, konnen die beiden Streudiagramme verwendet werden. Dies
kann Fragen beantworten, ob zum Beispiel besonders viel diskutierte Vorschldge beson-
ders viel Zustimmung bekommen haben. Viel diskutiert heifst hier einmal nach Anzahl
der Kommentare und einmal nach Gesamtanzahl der Worter in einem Vorschlag sowie
dessen Kommentaren. Eingezeichnet sind auch die jeweiligen Durchschnittswerte.

Der zeitliche Verlauf, wann Vorschldge gemacht und Kommentare erstellt worden sind,
ist ebenfalls dargestellt. Ab diesem kann man ablesen, wann Verfahren besonders viel
Aktivitdt stattfand. Die Darstellung ist interaktiv, der Benutzer kann den Bereich als ver-
grofiern oder verschieben.

Bei Histogrammen und Saulendiagrammen kann der Nutzer mit der Maus die genauen
Werte erfahren. Das Streudiagramm kann von Benutzer so vergrofiert werden, dass ein
beliebiger Bereich angezeigt wird. Ein Problem was bei Erstellungen jeder Statistik im
Zusammenhang mit Online-Partizipationsverfahren entsteht, ist dass nicht alle Verfah-
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ren die gleichen Informationen teilen. Dieses Problem liegt auch darin begriindet, dass
nur Offentlich verfiigbare Daten vom Crawler erfasst werden konnen. Nicht fiir jedes Ver-
fahren konnen also die gleichen Statistiken gemacht werden, da zum Beispiel nicht jedes
Verfahren eine Ablehnung von Vorschlidgen zulédsst. Auch ist es bei der Verwendung ei-
nes Crawler nicht moglich Daten zu erheben, die mehr Einblick iiber Nutzerverhalten
geben. Etwa fehlen Daten wann Zustimmungen zu einem Vorschlag gegeben wurden.

6.4.3 Themen

Themen darzustellen ist eine schwierige Aufgabe, da die Visualisierungen entweder we-
nig neues tiber die Themen hervorbringen oder zu komplex und umfangreich sind. Bei
dieser Anwendung wurde sich fiir zwei Visualisierungen entschieden. Einmal werden
Modelle als Wortlisten der Themen und einmal analog zu LDAbis (vgl. Kapitel 5.6) dar-
gestellt.

Die Themenliste beinhaltet 15 Begriffe, welche absteigend nach deren Einfluss auf das
Thema sortiert sind. Ein Screenshot davon ist in Abbildung 16 zu sehen.

In dem anderen Tab wird fiir dieses Modell eine Darstellung geladen, die Themen in

Themenubersicht

‘ LDA, 10 Themen

THEMENLISTE

Thema

Top-Wort
Nr. op-Worter

radfahrer radweg fahren richtung ampel straBe fuBgédnger auto autofahrer kreuzung geféhrlich stellen

abbiegen fahrradfahrer grin

beitrag handeln ort stadt spit konkret rathaus separat unterfiihrung betrachten zum beispiel aniiegen

siegburgerstrae gasen stadtverwaltung

auto schutzstreifen parken parkend straBe parkplatz fahren radstreifen berholen radfahrer entfernen

radweg geféhrlich autofahrer name

radfahrer fahren fahrradstraBe radweg richtung stadt unterfihrung auto straBe weg kaiserstraBe
fahrradstraBen radverkehr bus bonner

fahrrad bonn-zentrum fahrradstander fehlen oxfordstraBe radern freiheit berliner friedrichstraBe

dréngelgitter belderberg kennedybriicke linksabbiegen vorhanden anhénger

beitrag vorschlag verstidndnis zuordnen radweg aufheben auswertung thema angesprochen sicherstellen

auftauchen themenbereich radverkehrsfuhrung hallo weg

rottgen kessenich lckesdorf ippendorf rheinweg lahnweg august-bier-straBe reichsstraBe moselweg

rottgenerstraBe un kolnstr ennemoserstraBe umgehung campus

duisdorf endenich endenicherstraBe endenicher viktoriabricke hugel schlaglocher b56 weststadt
frongasse ei briicke stellen gehweg straBenbelag

beleuchtung adelheidisstraBe vilich lengsdorf beleuchten dunkel fahrradstraBe licht rheindorfer vorfahrt

©

bach vorfahrtsstraBe burg geldnder griiner

schulkind ruderboot theaterstraBe rasende villemombler iberfillen brunnenallee e-biker ermekeilstraBe

senkrecht alemannenweg steg linksabbiegerampel fahrrad-absteliplatze beethovenhalle

Abbildung 16: Screenshot einer Liste der Top-Worter von extrahierten Themen.

zwei Dimensionen darstellt. Diese Visualisierung beruht auf der Arbeit von Sievert und
Shirley (2014). Jedoch haben die Themen alle den gleichen Radius, da nicht nachvollzieh-
bar ist, warum &dhnliche Themen in anderen enthalten sind, nur weil ein haufig auftre-
tendes Thema einen grofsen Radius hat. Dies suggeriert Hierarchie, die sich so aus dem
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Modell nicht ergibt. Fahrt der Benutzer mit der Maus tiber ein Thema, werden die Num-
mer des Themas und fiinf Top-Worter angezeigt. Nach subjektiver Wahrnehmung funk-
tioniert diese Darstellung am besten mit LDA Modellen. Zu sehen ist dies in Abbildung
17.

Themenubersicht

LDA, 10 Themen

THEMENGRAPH

Abbildung 17: Screenshot einer 2D-Darstellung des Modells aus Abbildung 16.

6.5 Themenverteilung der Beitrige

Bei der Betrachtung eines Beitrags, kann sich der Benutzer fiir jede vorhandene Modell
die Themenverteilung als horizontales Balkendiagramm darstellen lassen, wie in Abbil-
dung 18 zu sehen. Jedes Thema ist mit einer anderen Farbe dargestellt und entsprechend
seines Einflusses skaliert. Bewegt der Benutzer die Maus iiber einen farbigen Block wer-
den die Nummer des Themas, dessen Zugehorigkeit sowie fiinf Top-Worter dargestellt.

6.6 Interaktion

Bei einer Webanwendung bietet es sich gut an, den Benutzer Analysedaten interaktiv
entdecken zu lassen. Interaktion ergdnzt Visualisierungen um eine weitere Ebene und
lasst den Benutzer die Daten individuell erleben. Dadurch erhilt man den Vorteil, nicht
jede Darstellung bis ins kleinste Detail zu planen. Menschliche Interaktion kann an vie-
len Stellen besseres leisten, als maschinell Ausgewéhltes.

Die Interaktion in dieser Anwendung basiert auf zwei Uberlegungen. Ein normaler Be-
nutzer mochte mit dem dargestellten interagieren und mehr dariiber erfahren. Es besteht
also ein Information Need (Taylor, 1962), weshalb dies zum Bereich des Information Re-
trieval zahlt. Die andere Interaktion besteht zwischen einem privilegierten Benutzer und
dem System, um Modelle zu verwalten.
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Bremsschwellen

Die Bremsschwellen in der SchultheiBstraBe bieten keine Moglichkeit sie als Radfahrer zu umfahren

THEMENVERTEILUNG

LDA, 10 Themen i

Ahnliche Beitrage

Abbildung 18: Screenshot von einer Themenverteilung eines Beitrags.

6.6.1 Interaktion mittels Information Retrieval

Betrachtet ein Benutzer die Word Cloud oder die Themenliste eines Modells, kann er
mehr tiber einen Begriff erfahren, indem er auf ihn klickt. Daraufhin wird eine Anfrage
mit dem Begriff gestartet und das Ergebnis unter der Cloud bzw. Tabelle angezeigt. Der
Benutzer bleibt so auf der gleichen Seite und wird nicht im Gedanken unterbrochen. Um
dies zu unterstiitzen, wird der Scrollen zu den Ergebnissen animiert. Alternativ lassen
sich die Links in neuen Tabs 6ffnen. Sowohl die Begriffe in der Word Cloud, als auch in
den Wort Listen werden optisch hervorgehen, wenn der Benutzer mit der Maus iiber
sie fahrt. Aufierdem steht eine extra Seite zum Suchen von beliebigen Suchbegriffen zur
Verfiigung.
Mochte ein Benutzer mehr iiber ein Thema des Modells erfahren, reicht ein Klick auf
die Nummer des Themas, um die Beitrdge angezeigt zu bekommen, die am stédrksten
mit diesem Thema assoziiert sind. So werden die Themen, die als Wortlisten dargestellt
wurden, konkret veranschaulicht. Abbildung 19 zeigt Beispiele fiir solche Ergebnisse.
Damit dies moglich gemacht werden kann, musste eine Suchfunktion implementiert
werden. Da schon durch NLP verarbeitete Daten vorliegen, wobei auch Straflennamen
anders behandelt wurden, wurde das meiste dieser Suchfunktion selbst implementiert.
Sollten sehr grofie Datenmengen verarbeitet werden, wire der Einsatz einer hochperfor-
manten Software mit z.B. Lucene® empfehlenswert.
Die Suchfunktion soll nicht die Suchfunktion des Online-Partizipationsverfahrens er-
ganzen, sondern die Anwendung von dieser unabhéngig machen. Deshalb sind die hier
implementierten Suchfunktionen textbasiert. Dabei werden drei verschiedene Ansitze
zur Suche verwendet. Die Standartsuche, die auch zum Einsatz kommt wenn auf einen
Beitrag geklickt wird, verwendet Okapi BM25. Um diese Suche effizienter zu gestalten,
wurde eine invertierte Liste in Redis angelegt. Dort wird fiir jeden Term eine Liste von
Dokumenten mit der Termhédufigkeit in diesem Dokument gespeichert. AufSerdem
werden in der Datenbank die Dokumentenldngen, durchschnittliche Dokumentenldnge
und Anzahl an Dokumenten gespeichert, da diese fiir Okapi 25 benétigt werden. Die
Laufzeit verringert sich so, da nur noch die Dokumente sortiert werden mdiissen, die

®https://lucene.apache.org
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Abbildung 19: Screenshot von Beitrdgen, die einem Thema besonders zugeordnet
werden.

einen der Suchbegriffe enthalten. (vgl. 3.2)

Eine weitere Moglichkeit zu suchen ist, eines der berechneten Modelle zu verwenden.
Dies hat den Vorteil, dass nicht nur mit den Wortern gesucht wird, die in der Anfrage
enthalten sind, sondern mittels semantischen Features. Daftir wird fiir jedes Dokument
der Featurevektor gespeichert, um diesen nicht fiir jede Suche berechnen zu miissen, und
dann die Ahnlichkeit mit dem Abfragevektor berechnet. Das Ahnlichkeitsmaf} hangt
dabei von der Art des Modells ab. Ahnliche Beitrdge kénnen ebenfalls auf Grundlage
eines Modells gesucht werden, wozu bei jedem Beitrag ein Link hinterlegt ist (siehe
Abbildung 18). Diese Ergebnisse 6ffnen sich dann in einem neuen Tab.

Eine sehr Interaktive Moglichkeit der Suche, kann mit Relevance Feedback geschaffen
werden. Implementiert wurde dies mit klassischen ¢ f-idf Features. Der Benutzer kann
dann fiir die Anfrage relevante Dokumente auswéhlen und die Anfrage neu berechnen
lassen. Zur Berechnung wird der alte Anfragevektor benétigt, der einige Minuten in der
Datenbank verbleibt.

Angezeigt werden die zehn relevantesten Beitrdge zu der Anfrage, jwobei sich 100
Beitrdge nachladen lassen, ohne dass eine Neuberechnung der Suche stattfinden muss.
Klickt ein Benutzer auf ein Suchergebnis, kann er den ganzen Vorschlag inklusive
Kommentare ansehen.

6.6.2 Interaktion mit einem privilegierten Benutzer

Die Interaktion mit Benutzern, die Online-Partizipationsverfahren betreuen, stellt aber-
mals eine andere Herausforderung da. So haben sie neben der Interaktion, die jeder Be-
nutzer verwenden kann, ebenfalls die Moglichkeit Modelle zu berechnen, zu speichern
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und diese durch Veranderung der Blacklist zu beeinflussen. Zur Berechnung kénnen das
Topic Model und die Anzahl an Themen ausgewéhlt werden.

Dies wurde mit Hintergrundprozessen gelost, was mehrere Vorteile bringt. Sollten meh-
rere Benutzer das System gleichzeitig verwenden, lauft dennoch alles nur iiber eine Job
Queue, die deshalb besser tiberwacht werden kann.

Wenn ein Modell berechnet wird, unterscheidet sich die Sichtweise nicht sehr von der
eines normalen Benutzers. Hingegen konnen Begriffe direkt aus den Wortlisten zu einer
Filterliste hinzugeftigt werden. Modelle konnen mit einer Filterliste berechnet werden,
die sich von der auf dem Server unterscheidet, jedoch nicht gespeichert werden ohne
dass auch die Filterliste gespeichert wird. Viele verschiedene Filterlisten wiirden schnell
untibersichtlich werden, sind aber generell denkbar.

Abbildung 20 zeigt die Sicht auf die Modellverwaltung.

ThemenUbersicht

== Modell auswahlen --

Welches Verfahren?
PLSI

Wie viele Themen?

13

BERECHNEN MODELL SPEICHERN
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Thema

Top-Wart
Nr. op-Wirter
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Abbildung 20: Screenshot eines berechneten Modells, sowie der Filterliste.
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Wie viele Vorschldge und Kommentare wurden an den verschiedenen Wochentagen erstellt?
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Abbildung 21: Screenshot der von Statistiken {iber den Raddialog Bonn.
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7 AbschliefSendes

In den beiden folgenden Kapiteln wird ein Fazit gezogen und ein Ausblick fiir die The-
matik gegeben.

7.1 Fazit

Online-Partizipationsverfahren maschinell zu analysieren, kann Teilnehmenden und
Betreuenden einen Einblick in und eine Ubersicht iiber das Verfahren geben. Beides
kann helfen Verfahren so zu gestalten, dass sich mehr Menschen beteiligen und diese
Beitilgung besser ausgewertet wird. Eine zentraler Wunsch bei Online-Partizipation ist,
die Akzeptanz von Entscheidungen bei den Betroffenen zu steigern.

In dieser Arbeit wurden verschiedene Methoden zur Themenextraktion, Visualisierung
und Interaktion vorgestellt. Unter Verwendung dieser wurde daraufhin eine Weban-
wendung entwickelt, die so gestaltet wurde, dass sie sowohl mit laufenden als auch
abgeschlossenen Verfahren verwendet werden kann.

Als Grundlage aller weiteren Methoden wurde Natural Language Processing eingesetzt
und die Besonderheiten bei Online-Partizipation besprochen.

Zur Themenextraktion bieten sich neben der state-of-the-art Methode LDA ebenfalls
NMF und LSI an. Diese extrahieren Themen werden mit einer sortierten Menge von
Waortern assoziiert. Damit kann eine Ubersicht iiber die Beitrige gegeben werden. Die
Ergebnisse, also gefundenen Themen sind jedoch stark subjektiv (Chang etal., 2009).
Dariiber hinaus wurde eine Methode zur Berechnung einer Themenanzahl vorgestellt,
die jedoch nicht in der Anwendung verwendet wurde. Auch wurden Methoden dis-
kutiert, die einen interaktiven Ansatz verfolgen. So werden etwa von einem Benutzer
stammende Informationen tiber Begriffe oder Themen in die Berechnung mit einbezogen
oder Modelle daraufhin umgerechnet.

Da Wortlisten extrahierter ~Themen nicht alle Aspekte eines Online-
Partizipationsverfahrens abdecken konnen, wurden Visualisierungen vorgestellt.
Neben Darstellungen fiir Metadaten, gibt es auch Visualisierungen fiir extrahierte
Themen oder Modelle. Diese sind leider oft kompliziert oder zeigen selten neue Aspekte
auf. Weiterhin ist die Beurteilung einer Visualisierung stark subjektiv. Visualisierungen
sollten intuitiv, informativ und leicht zuganglich sein.

Neben der Interaktion mit der Webanwendung, wird hauptsédchlich Information Re-
trieval zur Interaktion verwendet. Einige der hier vorgestellten Methoden verwenden
dabei Eigenschaften extrahierter Themen oder bieten Interaktion tiber die extrahierten
Themen hinaus.

7.2 Ausblick
7.2.1 Evaluation
Eine Anwendung wie die hier vorgestellte, sollte mit Anwendern evaluiert und darauf-

hin angepasst werden. Erfolgen sollte eine solche Evaluation mit Blick auf die unter-
schiedlichen Benutzer und ihre verschiedenen Interessen. Gestaltet werden konnte diese
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Evaluation etwa nach Borlund und Ingwersen (1997).

7.2.2 Erweiterung des Funktionsumfangs

Eine Erweiterung des Funktionsumfangs ist in mehrere Richtungen denkbar. So kann die
Suchfunktion ausgebaut werden, sodass etwa eine Facettensuche moglich ist (Tunkelang,
2009). So kann der Benutzer noch mehr Informationen in die Anfrage eingeben, als nur
Text.

Vor allem fiir die Verwaltung, kénnte eine Funktion interessiert sein, die Collaborative In-
formation Seeking (Hansen et al., 2015) unterstiitzt. Damit wére es verschiedenen Benutzer
moglich zusammen zu Suchen und etwa Suchprofile oder Ergebnisse zu speichern.
Vielversprechend konnte auch die Verkniipfung mit klassifizierten Dokumenten oder
Informationen, z.B. aus der Verwaltung oder von Wikipedia sein. Dies wiirde die Vor-
schldge in den richtigen Kontext bringen und konnte Nutzer schon beim Erstellen ih-
rer Vorschldge unterstiitzen. Der Vorschlagende konnte so auf bereits beschlossene Maf3-
nahmen hinweisen, die noch nicht umgesetzt sind. Auch konnten so Missverstdndnisse
ausgerdumt werden, die aufgrund fehlender Kompetenz von zum Beispiel Stadtrédten in
Landessachen entstehen.
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