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1 Einleitung

Die Gewinnung von Wissen aus Textdokumenten hat in den letzten Jahren stark an
Bedeutung gewonnen. Zum einen ist der Grund dafiir die immer schneller waschende Da-
tenmenge. Der Hersteller von Speichermedien Seagate prognostiziert, dass das weltweite
Speicheraufkommen sich bis zum Jahr 2025 auf 175 Zettabytes mehr als verfiinffacht; fiir
das Jahr 2018 wurde es auf 33 Zettabytes geschétzt [Reinsel et al. 2018]. Weiterhin wird
angenommen, dass mehr als 80% des geschéftsrelevanten Wissens in Form von unstruk-
turierten Informationen gespeichert ist [Pfeifer 2014, S.1]. Wissen ist der wesentlichste
Faktor wirtschaftlicher Wertschopfungsketten. Es ist fiir alle Bereiche relevant von der
Forschung und Entwicklung bis hin zum Vertrieb [Heyer et al. 2012, S.1].

Ein weiterer Grund fiir die wachsende Bedeutung der Verarbeitung von Text ist die
zunehmende Interaktion im Internet durch E-Commerce und Social Web [Walsh und Moh-
ring 2014, S.70]. Die meisten Daten werden in Form von Textdaten generiert wie z. B. auf
Internetseiten, in Office-Dokumenten oder in Foreneintragen. Um diese unstrukturierte
Datenmenge nutzen zu koénnen, bedarf es spezialisierter Computeranwendungen [Pfeifer
2014, S.1].

Bevor unstrukturierte Informationen verarbeitet werden kénnen, miissen sie im Ge-
gensatz zu einer Datenbank, vorher strukturiert werden. Dieser Vorgang ist mit hohem
Aufwand verbunden [Heyer et al. 2012, S.3].

Diese Arbeit soll Text Mining als computergestiitztes Verfahren néher erlautern, mit
dessen Hilfe semantische Analysen von Texten durchgefithrt werden kénnen. Dabei wird
zuerst eine begriffliche Einordnung des Terminus vorgenommen. Anschliefend werden Ver-
fahren aufgezeigt, die notwendig sind, um Dokumente verarbeiten zu kénnen.

Danach wird auf Besonderheiten von Sprache im Hinblick auf statistische FEigenschaf-
ten eingegangen und wie sich diese fiir das Text Mining nutzen lassen konnen. Anschlieffend
erfolgt eine Vorstellung der gebraduchlichsten Methoden, um je nach Informationstyp das
Text Mining zu unterstiitzen. Ankniipfend wird IBM Watson als Computersystem fiir die
Verarbeitung von natiirlicher Sprache vorgestellt.

Abschlieflend folgen Praxisbeispiele aus dem Themengebiet der Produktion und Lo-
gistik. Dabei werden Beispiele aus dem Bereich des E-Commerce sowie der Produktent-

stehung vorgestellt.



2 Text Mining

Dieses Kapitel beschéftigt sich zundchst mit den verschiedenen Definitionsansétzen
des Text Minings und den unterschiedlichen Sichtweisen. Anschliefend wird ein allgemeines
Vorgehen aufgezeigt, durch welches sich Textdokumente automatisiert verarbeiten lassen.

Auffalligkeiten und Besonderheiten der Sprache folgen im Anschluss und wie sich diese
fiir die Analyse nutzen lassen. Beispiele fiir Verfahren des Text Minings werden danach

kurz vorgestellt sowie eine Umsetzung in Form von IBM Watson.

2.1 Definition des Begriffs ,, Text Mining*

Unter Text Mining wird die Gewinnung von Wissen aus schwach- oder unstrukturier-
ten Textdaten verstanden. In Tabelle 2.1 wird eine Abgrenzung von anderen verwandten
Themengebieten vorgenommen. Dabei wird differenziert nach der Strukturiertheit der Da-
ten in strukturierte (z. B. Datenbanken) und unstrukturierten Daten (z. B. Textdokumen-
te). Zusétzlich wird unterschieden, auf welche Weise das gewiinschte Wissen erhalten wird:
durch reinen Zugriff (Information durch Abfrage) oder aber durch Interpretation (Wissen
durch Anfrage) [Pfeifer 2014, S.171].

Information Retrieval sowie Text Mining arbeiten beide mit unstrukturierten Daten.
Information Retrieval ist dabei das reine Finden von Informationen bzw. Dokumenten,
welche Fragestellungen beantworten. Dabei ist explizit das reine Auffinden bzw. Abrufen
gemeint. Das Problem ist die Menge an Daten, welche die benétigten Informationen enthélt
sowie eine Vielzahl an aktuell nicht relevanten Daten. Diese konnten jedoch zu einem
spateren Zeitpunkt noch von Interesse sein.

Text Mining ist im Gegensatz dazu explizit die Entdeckung von Wissen. Dabei werden
die unstrukturierten Quelldaten interpretiert und Wissen auf diese Art erschlossen [Pfeifer
2014, S.17f; Heyer etal. 2012, S.3f].

In der Literatur wird das Themengebiet des Text Minings zum ersten Mal im Jahr 1995
unter dem Namen ,knowledge discovery from text* erwiahnt [Feldman und Dagan 1995].

Dabei wurde bereits auf die Abgrenzung zum Data Mining eingegangen und der Beson-

Tab. 2.1: Abgrenzung wissensgewinnender Disziplinen [Heyer et al. 2012]

Zugriff Interpretation
Information durch Abfrage Wissen durch Anfrage

Strukturierte Daten Datenbanksysteme Data Mining

Unstrukturierte Daten Information Retrieval Text Mining
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derheit, dass sich Text Mining auf unstrukturierten Daten bezieht. Diese werden wahrend
des Prozesses Text Mining in eine strukturierte Form tiberfiihrt [Pfeifer 2014, S.18].

Es existiert keine generell akzeptiere Definition des Begriffs ,, Text Mining“. Es existie-
ren mehrere Definitionen, die sich zum Teil stark in ihrem Inhalt unterscheiden [Heyer et al.
2012, S.4; Pfeifer 2014, S.18]. Im Folgenden wird ein kurzer Uberblick iiber verschiedene

Definitionen gegeben, auf die [Hotho et al. 2005] referenzieren:

o Text Mining = Informationsextraktion [Sebastiani 2002]

Unter Text Mining versteht Sebastiani hauptsichlich den Prozess zur Extraktion
von Informationen aus Texten: ,, Text Mining is increasingly being used to denote all
the tasks that, by analyzing large quantities of text and detecting usage patterns, try
to extract probably useful (although only probably correct) information.“ [Sebastiani
2002, S.2]

o Text Mining = Text Data Mining [Kosala und Blockeel 2000]

Der Definitionsansatz von Kosala und Blockeel setzt den Fokus auf die Erkennung
von Mustern in Texten mit der Hilfe von Methoden und Algorithmen. Diese kon-
nen dabei nicht nur aus den Bereichen der Informationsextraktion und natiirlichen

Sprachverarbeitung stammen, sondern auch aus Teilbereichen des Machine Learning.

o Text Mining = Prozess der Wissensgewinnung aus Daten [Hearst 1999]

Hearst versteht unter Text Mining vor allem die Gewinnung von neuem Wissen: ,, An-
other way to view text data mining is as a process of exploratory data analysis that
leads to the discovery of heretofore unknown information, or to answers for ques-
tions for which the answer is not currently known.“ [Hearst 1999, S.5] Im Folgenden
schliefit er dabei Informationsextraktion und Textkategorisierung ausdriicklich aus

und ordnet dies dem reinen Informationszugriff zu.

Mehler und Wolff gliedern die verschiedenen Sichtweisen auf das Text Mining schluss-

endlich in die zwei Grundpostionen:

e Methodische Perspektive

o Wissensorientierte Perspektive

Dabei werden vor allem die zwei Grundpositionen Methodenorientierung mit Wis-
sensorientierung gegeniibergestellt. Als unteres Ende werden beim Text Mining Begriff
methodenorientierte Ansétze verstanden. Diese analysieren mit welchen Methoden der
Textanalyse gewisse Aufgaben mit Erfolg gelost werden kénnen. Dabei geht es um die Er-

ganzung, Erweiterung oder Ersetzung der Informationsextraktion [Mehler und Wolff 2005,

S.5).



2 Text Mining 4

Im Gegensatz dazu existieren am oberen Ansétze wie von Hearst, bei dem ein System
selbstdndig neues Wissen gewinnt. Hier ist von einer wissensorientierten Sichtweise die
Rede. Mehler und Wolff kritisieren allerdings, dass bei diesem Ansatz eher von explora-
tiver Textdatenanalyse als von Text Mining gesprochen werden miisse, da kaum erprobte
Verfahren existieren [Mehler und Wolff 2005, S.51].

In Anlehnung an den methodenorientierten Ansatz von Mehler und Wolff wird im
Folgenden die Definition von Pfeifer verwendet:

»Text Mining ist die Gesamtheit aller Methoden und Algorithmen zum (halb-) auto-
matisierten Gewinnen von Wissen aus Textdaten“ [Pfeifer 2014, S.19].

Dabei werden verschiedene Textextraktions- und Analysemethoden beriicksichtigt

und die Informationen miissen nicht unbedingt neuartig sein.

2.2 Aligemeines Vorgehen zur Verarbeitung von Textdokumen-

ten

Ankniipfend an die Definitionsansidtze in Abschnitt 2.1 wird in diesem Abschnitt
das typische Vorgehen beschrieben, um Dokumente mittels Text Mining verarbeiten zu
kénnen. Im Folgenden wird unter Text die natiirliche Sprache verstanden und nicht etwa
Quelltext oder mathematische Gleichungen, obwohl auch diese Gebiete vom Text Mining
abgedeckt werden kénnen.

Zunéchst wird beschrieben welche Art von Texten mittels Text Mining verarbeitet
werden konnen. Nachfolgend werden Methoden aufgezeigt, um die Datenquellen zu verar-

beiten und schlussendlich Wissen aus Text generieren zu kénnen.

Text Komponenten

Text ist definiert als unstrukturierte Datenmenge aus einzelnen Zeichenketten (engl.:
Strings), die Worter genannt werden. Eine Vielzahl einzelner Zeichenketten (Worter) muss
im Kontext mit den iibrigen aus dem Text verstanden werden. Es sind weiterhin Regeln
notwendig, um aus mehreren Wortern einen Text zu generieren; diese wird Grammatik ge-
nannt [Jo 2019, S.3]. Die Bezeichnung ,,unstrukturiert” beziiglich des Datenformats kann
unter Umsténden irrefithrend sein, da die linguistische Struktur sehr wohl durch Gram-
matik vorgegeben ist [Feldman und Sanger 2008, S.3].

Ein Text ist das Gefiige von einzelnen Einheiten, die durch Grammatik zu einem Satz
kombiniert werden. Mehrere Sétze werden zu einem Paragrafen zusammengefasst. Die
einzelnen Geflige sind also: Worter, Sétze und Paragrafen. Fin Wort wird dabei als kleins-
te Einheit verstanden, da es im Gegensatz zu einzelnen Buchstaben bereits Bedeutung
besitzt, wenn auch losgelost vom Kontext. Des Weiteren existieren Woérter, die nur eine

grammatische Funktion haben und keinen Inhalt wie z. B.: ein, der, die, das. Aus diesem
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Grund werden diese Stoppworter (engl.: Stop-Words) im weiteren Verlauf herausgefiltert
[Jo 2019, S.3].

Der Grammatik folgend beginnt jeder Satz mit einem Grofibuchstaben und endet mit
fest definierten Zeichen. Einzelne Worter werden mit einem Leerzeichen unterteilt, was
Tokenisierung (engl.: Tokenization) genannt wird [Jo 2019, S.5]. Alle relevanten Regeln
miissen folglich auch zur Verarbeitung von Texten beachtet werden, damit nur relevante

Informationen im Prozess iibrig bleiben.
Datenformate

Es existieren verschiedene Datenformate, in denen Text vorliegen kann. Zum einen
konnen dies Dateitypen sein, in denen bestimmte Programme speichern (z. B.: Microsoft
Word mit .docx) oder aber standardisierte Formate wie das Portable Document Format
(PDF). Des Weiteren existiert einfacher Text (engl.: Plain Text) als simpelstes Format
(.txt), da dort keine Formatierung moglich ist. Zu den unstrukturierten Dokumenten ge-
horen Textdokumente, Memos, E-Mails, RSS-Feeds, Blogeintrige, Kurznachrichten (z. B.:
Twitter), Forenbeitrige sowie Kommentare in sozialen Netzen.

Zuséatzlich dazu existieren semi-strukturierte Datenformate wie Extensible Markup
Language (XML) oder Hypertext Markup Language (HTML). XML ist ein flexibles Da-
tenformat, welches auf HTML basiert. Einzelne Felder werden mit Start- sowie Endtags
definiert und die eingeschlossenen Texte konnen somit inhaltlich einem Bereich zugeordnet
werden [Jo 2019, S.6; Feldman und Sanger 2008, S.3].

Eine Sammlung unterschiedlicher Texte, die zu einem Themengebiet gehdéren wird
Korpus bzw. Textkorpus genannt. Dies kann z.B. eine Sammlung von Zeitungsartikeln
darstellen [Jo 2019, S.6]. GroBe deutschsprachige Textkorpora-Datenbanken werden z. B.
von der Universitit Leipzig! oder der Berlin-Brandenburgischen Akademie der Wissen-
schaften? angeboten.

In den Datenbanken liegen die Texte hdufig bereits als XML vor, sodass zusétzliche
XMUL-Tags niitzliche Informationen liefern konnen wie z. B.: <DATE>, <TITLE>, <SUBJECT>,
<TOPIC>, <HEADLINE> und <BODY> [Weiss et al. 2015, S.15]. In Abbildung 2.1 ist beispiel-
haft ein Text in XML-Darstellung abgebildet.

Text Indexing

Unter Text Indexing wird der Vorgang verstanden, bei dem Text oder Texte in eine
Liste von Wortern iiberfithrt werden. Dafiir sind mehrere Schritte notwendig, da eine
unstrukturierte Datenmenge nicht direkt transformiert werden kann. Fir das Indexing

werden folgende Schritte durchgefiihrt:

o Tokenisierung (Tokenization)
o Wortstammreduktion (Stemming)

o Stoppworter Entfernung (Stop-Word Removal)

'https://wortschatz.uni-leipzig.de
*https://www.dwds.de


https://wortschatz.uni-leipzig.de
https://www.dwds.de
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<DOC>
<TEXT>
<TITLE>
Solving Regression Problems with Rule-based Classifiers
</TITLE>
<AUTHORS>
<AUTHOR>
Nitin Indurkhya
</AUTHOR>
<AUTHOR>
Sholom M. Weiss
</AUTHOR>
</AUTHORS>
<ABSTRACT>
We describe a lightweight learning method that induces an ensemble of decision-rule
solutions for regression problems. Instead of direct prediction of a continuous
output variable, the method discretizes the variable by k-means clustering and
solves the resultant classification problem. Predictions on new examples are made
by averaging the mean values of classes with votes that are close in number to the
most likely class. We provide experimental evidence that this indirect approach
can often yield strong results for many applications, generally outperforming
direct approaches such as regression trees and rivaling bagged regression trees.
</ABSTRACT>
</TEXT>
</D0OC>

Abb. 2.1: Beispieltext als XML dargestellt [Weiss et al. 2015, S.16]

Die Tokenization dient dazu den Text durch Leerzeichen oder Interpunktion in ein-
zelne Worter zu unterteilen. Anschliefend wird mit dem Stemming durch grammatika-
lische Regeln jedes Wort auf seine Ursprungsform zuriickgefiihrt. Der letzte Schritt ist
das Entfernen iiberfliissiger Worter (sog. Stoppworter) wie Artikel, Konjunktionen und
Préapositionen, da diese keine inhaltliche Bedeutung besitzen und nur fir die Grammatik
notwendig sind.

Die Tokensierung muss zuerst durchgefiihrt werden, beim Stemming und Stop-Word
Removal kann die Reihenfolge verdndert werden. Anschlieend kénnen noch weiterfiihren-
de Aufgaben erfolgen wie das Part-of-Speech-Tagging oder Term Weighting erfolgen [Jo
2019, S.19).

Tokenization Die Tokensierung ist definiert als die Segmentierung von Text oder Tex-
ten in einzelne Worter. Dabei werden Trennzeichen der jeweiligen Sprache wie Leerzeichen
oder Interpunktion genutzt. Die einzelnen Token werden als Ergebnis in eine Liste iiber-
fiihrt. Zusétzlich werden Sonderzeichen und Zahlen entfernt sowie die einzelnen Wérter in
Kleinbuchstaben umgewandelt. Token, die ein oder mehr Sonderzeichen enthalten (z.B.:
16%) werden vollstindig entfernt. Am Ende des Vorgangs werden alle doppelten Eintriage
geloscht, um Redundanz zu verhindern [Jo 2019, S.21]. Je nach Art des Sonderzeichens
kénnen zusétzliche Regeln definiert werden, ob es in der vorliegenden Sprache als Trenn-
zeichen behandelt werden soll oder nicht [Weiss et al. 2015, S.17].

Ankniipfend an die Erstellung einer Liste einzelner Token kann ein komplexeres Kon-

strukt erzeugen werden die sogenannten N-Gramme. Dabei werden aufeinander folgende
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Token miteinander verbunden, um eine Reihenfolge abbilden zu kénnen. Diese Technik
wird unter anderem dazu benutzt, um die Wahrscheinlich zu bestimmen, ob ein korrekter
Satz vorliegt oder nicht [Heyer et al. 2012, S.102-104].

Stemming Beim Stemming wird jeder zuvor segmentierte Token auf seine grammati-
kalische Ursprungsform gebracht. Dafiir werden Regeln auf die Liste der zuvor ermittelten
Tokens angewendet. Ublicherweise werden Substantive, Verben und Adjektive verarbeitet.
Die Zielausgabe ist eine bereinigte Liste mit den Stammformen aller Token, bei der die
Duplikate entfernt wurden [Jo 2019, S.23].

Substantive im Plural werden auf ihre Form im Singular angepasst. Haufig kénnen
dabei im englischen Wortanhangsel wie ,s“ oder ,es“ weggelassen werden, im Deutschen
ist dieser Vorgang wesentlich schwieriger aufgrund der Vielzahl an Sonderregeln. Bevor
dieser Vorgang auf Substantive angewendet werden kann, miissen mittels Part-of-Speech-
Tagging die einzelnen Wortarten bestimmt werden. Die Verben werden in die jeweilige
Form des Infinitivs zuriickgefiihrt. Dabei sind Bestandteile der Konjugation und zeitspe-
zifische Anderungen zu entfernen.

Unterschieden wird zusétzlich zwischen ,hartem® und ,weichem* Stemming. Entschei-
dend ist hierbei der Grad der Riickfithrung des Wortes. So kann z. B. , Kategorisierung*
zuriickgefiihrt werden auf ,Kategorie* oder ,kategorisieren® [Weiss etal. 2015, S.19-21;
Jo 2019, S.23f].

Stop-Word Removal Wihrend des Stop-Word Removal werden Worter aus den Listen
der Tokenization bzw. des Stemmings entfernt. Dabei handelt es sich um grammatikalische
Worter, die fiir den Kontext des Texts irrelevant sind. Bei diesem Vorgang werden die
Worter aus der erstellten Liste der Tokens mit einer Liste verglichen, die Stoppworter der
jeweiligen Sprache enthilt. Die Ubereinstimmungen werden dann aus der Liste der Tokens
entfernt. Bei Stoppwortern handelt es sich vor allem um Préapositionen (,,in“, auf“,  zu“,
... ), Konjunktionen (,,und“, joder“, jaber“, ...) und Artikeln (,der“, ,die“, ,das“, ...).
Diese Worter sind die am héufigsten gebrauchten in jeglicher Art von Textsammlung.
Daher fithrt das Entfernen zu einer erheblichen Verbesserung der Effizienz.

Alternativ zur Nutzung einer Liste von Stoppwortern, kann die Entfernung noch mit
einem anderen Ansatz erreicht werden. Dabei wird ein Verfahren verwendet, das im Ab-
schnitt Term Weighting noch genauer erldutert wird. Es werden dabei die Haufigkeiten
der Vorkommnisse von Wortern in Texten analysiert. Besonders hdufig verwendete Worter
kommen sowohl in den zu untersuchenden Texten vor, als auch in anderen. Diese Wor-
ter sind ebenfalls zu entfernen, da sie nicht brauchbar sind, um den Inhalt des Texts zu
erfassen [Jo 2019, S.24f].

Part-of-Speech Tagging Sobald der zu analysierende Text in Form von Token vor-
liegt, konnen weitere Verfahren angewendet werden. Falls anschlieend linguistische Unter-
suchungen erfolgen sollen, ist das Part-of-Speech (POS) Tagging ein geeignetes Verfahren.

Mit dessen Hilfe werden die grammatikalischen Formen der Token bestimmt. In jeder
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Sprache gibt es unterschiedliche Besonderheiten der Grammatik, daher muss fiir die Spra-
che des Texts ein geeignetes Tagset vorliegen. In diesem wird definiert, welche Wortarten
differenziert werden sollen [Weiss et al. 2015, S.30f]. In Deutschland ist das am haufigsten
verwendete Set das Stuttgart-Tiibingen-Tag-Set (STTS) [Heyer etal. 2012, S.54].

In fast jeder Sprache existieren Bestandteile wie Substantive und Verben; die Anzahl
aller Kategorien variiert jedoch stark je nach Sprache. Auch die Anzahl der pro Sprache
zu analysierenden grammatikalischen Wortformen kann je nach Zweck angepasst werden
und so zusétzlich die Granularitdt der Analyse bestimmt werden [Weiss et al. 2015, S.30f].

Das Ergebnis des POS Tagging ist annotierter Text, bei dem die einzelnen Wortformen
der vorgegebenen Kategorien klassifiziert wurden. Haufig kommen dabei POS-Tags zum
Einsatz z. B. in Form von XML-Tags wie in Abbildung 2.2 dargestellt [Heyer et al. 2012,
S.53].

Die Schwierigkeit besteht drin, dass gewisse Worter in ihrer vorliegenden Form in
mehrere Kategorien eingeordnet werden kénnen. Daher muss das POS-Tagging die Ver-

wendung in jedem Satz einzeln priifen.

o Beispielsatz: ,Die Sonne scheint in Leipzig.*

— Die: bestimmter Artikel (ART)
Sonne: Nomen (NN)

scheint: Verb (VVFIN)

in: Praposition (APPR)

— Leipzig: Eigennamen (NE)

<Satz>
<ART>Die</ART> <NN>Sonne</NN> <VVFIN>scheint</VVFIN> <APPR>in</APPR> <NE>Leipzig</NE>

3 </Satz>

Abb. 2.2: Beispieltext POS-Tagging in XML-Darstellung [Heyer et al. 2012, S.53]

Term Weighting Mit Hilfe des Term Weighting werden Worter gewichtet und damit
deren Relevanz fiir den Text bestimmt. Es kommen dabei die Verfahren Term Frequency
(TF) und insbesondere Term Frequency-Inverse Term Frequency (TF-IDF) zum Einsatz.
Zuvor sollten bereits die Stoppworter entfernt worden sein, da diese Gruppe an Wortern
am héufigsten in Texten enthalten ist.

Beim einfachen TF werden die Haufigkeiten der Worter des vorliegenden Texts be-
stimmt, indem die Anzahl der Vorkommnisse jedes einzelnen Worts gezédhlt werden. Es
wird differenziert zwischen absoluter und relativer Héufigkeit, welche die Gesamtanzahl
der Worter in Bezug setzt. Die relative Haufigkeit wird bevorzugt eingesetzt, da die Text-
lange dort Beriicksichtigung findet und keine Verfilschung erfolgt. In der Praxis wird das
TF jedoch nur als Vorbereitung fiir das folgende Verfahren benutzt.

Bei dem TF-IDF werden dagegen alle Texte eines Themengebietes (Textkorpus) be-

riicksichtigt und die Haufigkeiten der Vorkommnisse aller Worter dieser Texte mit dem
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Tab. 2.2: Sortierung nach Hiufigkeit [Heyer et al. 2012, S.88]

Rang r Wortform Haufigkeit n (Mio.) 7*n (Mio.)
1 der 7,378 7,378

2 die 7,036 14,072

3 und 4,813 14,440

4 in 7.769 15,074

5 den 2,717 13,586

6 von 2,251 13,504

aktuell Vorliegenden verglichen. Die Gewichtung der einzelnen Woérter nach dem TF-IDF-
Schema ist proportional zu den Ereignissen im gegebenen Text, aber umgekehrt propor-
tional zu den anderen Texten des Textkorpus [Jo 2019, S.25f].

Falls ein Wort in vielen Dokumenten erwahnt wird, gilt es als weniger wichtig und die
Skala des TF-IDF wird gesenkt; eventuell sogar gegen Null. Wird das Wort jedoch wenig
Texten benutzt und es ist eindeutig, erfolgt eine Anpassung des Skalierungsfaktors nach
oben, da das Wort als ,wichtig* bewertet wird [Weiss et al. 2015, S.25].

2.3 Besonderheiten bei der Anwendung von Text Mining

Texte stellen keine zuféllige Anordnung von Wortformen dar, sondern diese werden
durch Regeln der Sprache verbunden, was in Form von syntaktischen, stilistischen und
rhetorischen Kombinationen erfolgt. Durch musterbasierte Analysen lassen sich bestimmte
Grundmuster innerhalb der Sprache erkennen; in diesem Zusammenhang wird von Sprach-

statistik gesprochen [Heyer et al. 2012, S.85].
Zipfsche Gesetze

Mit Hilfe des Zipfschen Gesetzes sind Aussagen iiber die Haufigkeit und den Umfang
des Vokabulars eines Textes moglich. Auch die Art der Verdnderung bei Erhéhung der
Textmenge ldsst sich abschéitzen. Auch eine Ermittlung der Mindestgrofie der Textemenge
fiir anschlieBende Analysen sind mdglich.

Nach George K. Zipf folgt natiirliche Sprache dem Prinzip der geringsten Anstren-
gung. Aus diesem Grund sind die am héufigsten benutzten Worter kurze Funktionsworter.
Werden Wortformen wie in Tabelle 2.2 nach der absoluten Haufigkeit absteigend sortiert,
ist Gesetzmafigkeit von Zipf abzulesen [Heyer et al. 2012, S.871].

Rang r einer Wortform in der Liste multipliziert mit dessen Haufigkeit n ist in etwa
konstant (fiir » > 2): - n =~ k. Andersherum ist die Héufigkeit des Vorkommens einer
Wortform ndherungsweise negativ proportional zu dessen Rang: n ~ % [Heyer etal. 2012,
S.88].
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Diese VerhaltnisméaBigkeit wurde mehrfach bestéatigt fiir groffie Textsammlungen wie
z. B. Reuters-RCV13 und Projekt Wortschatz-Lexikon* [Christopher Manning et al. 2009,
S.90; Heyer et al. 2012, S.89].
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Abb. 2.3: Luhns Anwendung des Zipfschen Gesetzes [Lanquillon 2001, S.37]

Luhns Gesetz

Luhn hat die Uberlegungen von Zipf weitergefiihrt, sodass sich dessen beschriebene
GesetzmaBigkeit fir die Anwendung des Text Minings nutzen lasst. Dabei wird die Hiufig-
keit des Auftretens von Wortern in Texten dazu genutzt, um die Bedeutung der Worter fir
den Inhalt des Texts zu messen. Weiterhin ist die relative Position eines Wortes innerhalb
eines Satzes dafiir ausschlaggebend, wie relevant dieses fiir den Kontext ist.

Des Weiteren beschreibt Luhn, dass fiir die automatische Textanalyse die Auftritts-
haufigkeit von Wortern genutzt werden kann, um einzelne Worter und Sétze aus Texten
zu extrahieren, die das jeweilige Dokument reprasentieren [Rijsbergen 1979, S.10].

In Abbildung 2.3 ist Luhns Ansatz dargestellt. Der gestrichelte Graph (Term Frequen-
cy) stellt dabei das Zipfsche Gesetz dar. Druchgezogen gezeichnet (Term Significance) ist
die von Luhn formulierte Auffilligkeit in beziiglich der Relevanz der Worter.

Es ist moglich, dass die obersten sowie untersten Worthéufigkeiten der Verteilung ent-
fernt werden konnen, ohne relevante Inhalte zu verlieren. Worter im oberen Schnittbereich

werden als sehr gewohnlich und nicht signifikant betrachtet. Im unteren Bereich dagegen

Shttps://trec.nist.gov/data/reuters/reuters.html
‘https://wortschatz.uni-leipzig.de
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werden Worter verwendet, die so selten benutzt werden, dass sie ebenfalls keine Relevanz
fiir den Text besitzen.

Zwischen den beiden Schnittpunkten verbleiben die relevanten Worter, dargestellt
durch Term Significance sowie gestrichelt unterhalb des Graphens Term Frequency. Dabei
ist die Relevanz links und rechts an den Schnittpunkten nahe Null und in der Mitte am
hochsten. Die Schwierigkeit besteht darin, die Schnittpunkte korrekt zu ermitteln, was
durch ,,Trial and Error® erfolgt [Rijsbergen 1979, S.11].

2.4 Beispiele fiir die Anwendung von Text Mining

Text Mining Methoden

Fir das Text Minig wurden eine Vielzahl von verschiedenen Methoden entwickelt.
Diese unterstiitzen den Prozess des Text Minings je nach Informationstyp. Aufgrund der
fehlenden einheitlichen Definition von Text Mining und der stetigen Weiterentwicklung
wird im Folgenden lediglich eine kurze Aufzdhlung iiber die gebréuchlichsten Methoden
gegeben [Pfeifer 2014, S.19-21]:

o Informationsextraktion (Information Extraction)

Die gezielte Suche nach Informationen in Textdokumenten und deren Uberfiihrung
in eine strukturierte Form wird Informationsextraktion genannt. Dabei werden kon-
krete Textstellen gefunden und diesen definierten Bereichen zugeordnet wie Personen
oder Orte.

o Kategorisieren (Categorize)

Ein Textdokument wird analysiert und basierend auf dessen Inhalt werden eine oder
mehrere Kategorien zugewiesen. Es kann so die Abgrenzung verschiedener Themen-

gebiete in Nachrichtentexten erfolgen (Sport, Finanzen, Politik, ...).

o Clusterbildung (Clustering)

Die Bildung von Clustern erfolgt im Gegensatz zum Kategorisieren automatisch. Da-
bei werden die Themen der Cluster nicht vorher definiert, sondern werden wéihrend

des Prozesses generiert.

 Stichwortextraktion (Keyword Extraction)

Fir den Text wesentliche Stichworter werden erkannt und extrahiert. Diese sollen

den Inhalt des Texts moglichst gut widerspiegeln.

o Identifikation von Konzepten (Concept Tagging)

Aus dem Inhalt der Textdokumente werden Konzepte abgeleitet und die Texte wer-
den diesen anschlieend zugeordnet. Der Unterschied zur Stichwortextraktion ist,

dass diese Konzepte nicht unmittelbar im Text enthalten sein miissen.
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o Verbindung von Themen (Concept Linkage)

Hierbei werden zwischen verwandten Textdokumenten Zusammenhénge hergestellt,
die auf den Themen basieren. Herkémmliche Suchmethoden liefern bei diesem Pro-
zess hdufig kein gutes Ergebnis und Verbindungen werden nur selten oder gar nicht
gefunden. Ein Anwendungsfall wéire die Verbindung von Krankheiten zu méglichen
Behandlungsmafinahmen, die wegen der Datenmenge nicht manuell identifizierbar

sind.

o Themen-Verfolgung (Topic Tracking)

Es werden Schliisselworter definiert, mit denen Informationen aus dem Internet ab-
gefragt werden. Falls zu einem Schliisselwort neue Daten bzw. Themen verfiighar

sind, erfolgt eine automatische Benachrichtigung.

» Sentimentanalyse (Sentiment Analysis/Opinion Mining)

Texte konnen gezielt Meinungen oder Stimmungen vermitteln. Mittels der Senti-
mentanalyse kénnen subjektive Informationen aus Textdokumenten ermittelt und

die Polaritat von Texten bestimmt werden.

o Zusammenfassen (Summarization)

Die automatisierte Zusammenfassung von einem oder mehreren Texten. Dabei soll

der Inhalt moglichst exakt erkannt und anschliefend wiedergeben werden.

o Informationsvisualisierung (Information Visualizing)

Eine Textmenge wird visuell dargestellt; in Form von Karten oder hierarchischen
Abbildungen. Bei der Betrachtung einzelner Themengebiete kann die Skalierung der

Teilbereiche angepasst werden.

IBM Watson

Die Firma IBM hat 2007 damit begonnen ein Computersystem zu entwickeln, wel-
ches offene Fragestellungen gut genug verarbeiten kann, um mit den besten Spielern der
Quizshow Jeopardy! konkurrieren zu kénnen. Im Jahr 2011 schlug das entwickelte System
»Watson“ mithilfe von DeepQA die beiden Spieler mit dem hochsten Ranking in einer
Show. Dafiir wurde 4 Jahre lang das Watson System entwickelt mit der darunterliegenden
DeepQA Antworttechnologie [Gliozzo et al. 2013, S.85].

Die Schwierigkeit fiir Watson ist dabei, dass ein kurzer Text als Antwort gefordert ist
und nicht etwa eine Liste mit relevanten Dokumenten. Weiterhin muss die Fragestellung
exakt verstanden werden, welche hdufig mehrere Bestandteile enthélt. Ebenso muss eine
préazise Wahrscheinlichkeit ermittelt werden, mit der Watson davon ausgeht, dass es die
korrekte Antwort kennt.

Die entwickelte DeepQA Softwarearchitektur besitzt jedoch noch weitere Funktionali-

tat. Es ist eine Software, um natiirliche Sprache sowohl in Fragen als auch in Datenquellen
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Abb. 2.4: Systemarchitektur von IBM Watson [High 2012, S.4]

verarbeiten zu konnen. Dabei werden potenzielle Antworten gesammelt und bewertet,
indem unstrukturierte Dokumente mit natiirlicher Sprache analysiert werden sowie struk-
turierte Datenquellen wie Datenbanken [High 2012, S.3f; Gliozzo et al. 2013, S.85].

Den Kontext einer Frage zu erkennen ist ein sehr wichtiger Schritt. So musste bei
der Beantwortung der Frage bei Jeopardy!:,Jodie Foster took this home for her role in
‘Silence of the Lambs’* erkannt werden, dass mit der Phrase ,etwas nach Hause bringen*
ein Oscar gemeint war. Die zahlreichen anderen Antwortmdglichkeiten dieser sehr offen
gestellten Frage mussten bei herausgefiltert werden [High 2012, S.5].

In Abbildung 2.4 ist die Systemarchitektur von IBM Watson dargestellt. Um eine
Frage zu beantworten, wird sowohl die Frage als auch alle moglichen Antworten in der
Sammlung des Textkorpus auf hunderte von Arten untersucht, um ein Maf} fiir das Ver-
trauen in die Interpretation der Frage sowie der moglichen Antwort zu erlangen [High
2012, S.5]:

1. Zuerst wird nach dem Stellen der Frage diese analysiert, um die markantesten Merk-
male zu extrahieren.

2. Mehrere Hypothesen werden erstellt, nach Durchsuchung des Textkorpus, bei denen
das Potenzial einer moglichen Antwort gegeben ist.

3. Anschlieflend erfolgt ein tiefer Vergleich der Frage und méglicher Antworten. Hunder-
te Algorithmen stellen jeweils einen anderen Vergleich an z. B. auf Ubereinstimmung
von Begriffen und Synonymen sowie Eingrenzungen des Kontexts der Frage.

4. Die Bewertungszahl(en) jedes Algorithmus geben an, inwiefern die potenzielle Ant-
wort aus der Frage abgeleitet werden kann.

5. Alle Punktzahlen werden statistisch gewichtet und ermittelt, wie gut jeder Algorith-
mus bei der Ermittlung von zwei &hnlichen Schlussfolgerungen in der ,, Trainingspha-
se“ war. Hieraus wird ebenfalls das Mafl an Vertrauen fiir die Antwort generiert.

6. Dieser Prozess wird wiederholt fiir jede der potenziellen Antworten. Dies geschieht
so lange, bis Ergebnisse gefunden werden, die bessere Kandidation zur Beantwortung

der Frage sind, als die Ubrigen.



3 Einsatz von Text Mining in Produktion

und Logistik

Im Folgenden wird auf verschiedene Einsatzszenarien von Text Mining flir das Themen-
gebiet ,,Produktion und Logistik* eingegangen. Ein Beispiel befasst sich mit der Verarbei-
tung von Kundenkommentaren im Bereich des E-Commerce. Als weiteres Beispiel dient
der Produktentstehungsprozess, die damit verbundenen Schulungsaufgaben und wie dabei

Text Mining unterstiitzen kann.

3.1 Retourenvermeidung im E-Commerce

Theoretische Einleitung

Die Ausarbeitung von Walsh und Mohring befasst sich mit der Fragestellung, ob Text
Mining dazu beitragen kann, die durch Retouren verursachten Kosten im E-Commerce
zu senken. Gleichzeitig soll dabei sichergestellt werden, dass sich die Kundenzufriedenheit
nicht negativ verdndert [Walsh und Mohring 2014, S.68].

Die Retourenquoten verschiedener Héndler variieren im Online-Handel, je nach an-
gebotener Produktgruppe, stark. Die Retouren der Textil- und Bekleidungsbranche wei-
sen Retourenquoten von 50% und mehr auf. Zalando beispielsweise hatte im Jahr 2013
in Deutschland Quoten von ca. 50% der bestellten Paketsendungen, in der Schweiz von
ca. 60%. Des Weiteren berichteten 2013 knapp 20% der Online-Héndler, dass sie eine
steigende Tendenz der Retourenmenge verzeichnen.

Um dieser Entwicklung entgegenzuwirken, werden von den Héndlern verschiedene
Mafinahmen ergriffen. Amazon ging schon soweit, dass sie Konten von Nutzern mit auffillig
hohen Retouren sperrten.

Die durch Retouren verursachten Kosten sind fiir Unternehmen ein erheblicher Be-
standteil im Finanzhaushalt und beeinflussen die Steigerung des Gewinns in hohem Mafle
negativ. Retouren verursachen zuséatzliche Kosten fiir Transportlogistik, Qualitatspriifung,
Handling, Reinventarisierung sowie den verbundenen Wertverlust der Artikel. Die durch-
schnittlichen Kosten im Jahr 2013 fiir eine Retoure lag bei 15,18 € (inkl. Wertverlust)
[Walsh und Mohring 2014, S.69f].

Zur Vermeidung von Retouren wird im Folgenden ein Ansatz fiir praventives Retou-
renmanagement vorgestellt, welches Retouren vermeiden soll. Diese Mafinahmen sollen
sowohl vor als auch nach dem Bestellvorgang des Kunden eingesetzt werden. Es werden
unstrukturierte Daten wie z. B. Kundenbewertungen automatisch verarbeitet, um zu Er-

kenntnissen zu gelangen, die sich fiir die Vermeidung von Retouren nutzen lassen. In der



3 Einsatz von Text Mining in Produktion und Logistik 15

Tab. 3.1: Schritte des Text Minings im Retourenmanagement [Walsh und Mohring
2014, S.71]

Prozessschritt Bezug zum priventiven Retourenmanagement

1. Aufgabendefinition Erkennung von Retourenmustern in  Produkt-
bewertungen

2. Dokumentselektion Produktbewertungen im eigenen Webshop; Produktbe-
wertungen von Content-Anbietern (evtl. Kundenédufe-
rungen in sozialen Netzwerken)

3. Dokumentaufbereitung Produktbewertungsaufbereitung durch Zerlegung der
Texte in einzelne Worter/Wortgruppen unter Bertick-
sichtigung der Stammformreduktion (Stemming) und
ggf. Loschung von Stoppwortern und Buchstabentrans-
formationen

4. Text-Mining-Methoden Gruppierung und Filterung nach retourenrelevanten

Wortern bzw. Wortgruppen

5. Interpretation/Evaluation Interpretation, ob fiir das Produkt Retourenmuster vor-

liegen und ggf. Anderungen nétig sind

6. Anwendung Implementierung von préaventiven Strategien

Vergangenheit war nur eine manuelle Auswertung moglich, was zum einen zeitintensiv ist

und

sich zum anderen nicht proaktiv einsetzen lisst [Walsh und Mdohring 2014, S.70].

Walsh und Mohring gliedern den Prozess der Erkennung von Retourenmustern in

sechs Prozessschritte, welche in Tabelle 3.1 dargestellt sind [Walsh und Mohring 2014,
S.70f]:

1.

In der Aufgabendefinition wird durch die Implementierung der Technologie die Er-

kennung von Retourenmustern in Produktbewertungen definiert.

. Anschliefend miissen relevante Dokumente selektiert, die untersucht werden sollen.

Dies kann sowohl den eigenen Webshop betreffen als auch textuelle Kundenduflerun-

gen in anderen Internetquellen, wie z. B. Bewertungsportale oder soziale Netzwerke.

. Dieser Schritt dient zur automatisierten Aufbereitung der ausgewédhlten Dokumente.

Dabei werden z. B. die Verfahren Tokenziation, Stemming sowie Stop-Word Removal

genutzt.

. Des Weiteren werden relevante Begriffe fiir die Erkennung von Retouren definiert.

Anschlielend wird nach diesen gruppiert und gefiltert (z. B. ,fallt grofler aus®).

. Die vorherigen Ergebnisse werden interpretiert und auf die Anzahl tiberpriift. Eine

hohe Anzahl von Wértern/Wortgruppen kann auf fehlerhafte Produktbeschreibung

hinweisen.

. Der letzte Schritt ist die Ableitung von praventiven Strategien. Das konnte z. B. die

Anpassung von Beschreibungen sein oder die Uberarbeitung von Produkttexten.

Anwendung am Beispiel von Amazon

Dieser Abschnitt thematisiert die Skizzierung eines méglichen prototypischen Préaven-

tionsmanagements zur Reduzierung von Retouren am Beispiel von Amazon. Technische
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Details seitens Amazon liegen nicht vor, in welchem Umfang eine derartige Technologie
eingesetzt wird.
Zu den haufigsten Griinden fiir Retouren in der Bekleidungs- und Textilbranche, die

Verbraucher angeben, zdhlen:

e, Artikel geféllt nicht®
e ,Artikel passt nicht®

e ,mehrere Varianten zur Auswahl bestellt“

Besonders kritisch ist dabei die Abweichung von definierten Konfektionsgrofien unter-
schiedlicher Hersteller (z.B.: ,Schuhgrofie 45 fallt bei Produkt X grofler aus®). Die Folge
dessen ist die Bestellung mehrerer Artikel des Produkts in unterschiedlichen Grofien, von
denen maximal ein Artikel behalten wird, bei Nichtgefallen keiner [Walsh und Mohring
2014, S.72f].

Zur Bestimmung von Abweichungen innerhalb der Produktbeschreibungen werden
im Folgenden die Kundenbewertungen mittels Text Mining untersucht, um Auffalligkeiten
zu erkennen. Die auf dem Retourenschein angegebenen Griinde werden zusétzlich dazu
genutzt. Beide Datengrundlagen werden nach dem Kauf durch Kunden generiert. Die
bereits zuvor geschilderte Vorgehensweise wird nun angewendet, um praventiv Mafinahmen
zur Retourenvermeidung umzusetzen [Walsh und Mohring 2014, S.73f].

Die Wahrscheinlichkeit weshalb der Kunde eine Retoure generiert héngt von diversen
Faktoren ab. Auf die betreffende Produktgruppe bezogen sind die Griinde aber meistens
dhnlich. Eine Untersuchung der haufigsten Retourengriinde im Jahr 2013 ergab folgendes
Bild [Walsh und Mdhring 2014, S.73f]:

e passt nicht

e nicht wie vorgestellt

o kaputt/defekt/beschédigt /mangelhaft

o fallt groBer/kleiner aus

o gefillt nicht

o unvollstéindig

o entspricht nicht der (Produkt-)Beschreibung
e zu spit geliefert

o zu dunkel/zu hell

o zu klein/zu grof3

Diese Griinde stellen die Grundlage fiir die Untersuchung von Kundenbewertungen
bei Amazon dar. Walsh und Mohring {iberpriiften jeweils zehn gut bis sehr gut bewertete
Produkte mit zehn schlecht bewerteten. Dafiir wurden 116 gut bis sehr gut bewertete
Jeanshosen mit 28 schlecht bewerteten Damenjeans gegeniibergestellt. Die Untersuchung
nutzte dabei wihrend des Prozesses relevante Worter fiir Retouren sowie Wortgruppen,

die die GroBle und Farbe definieren. Eingesetzt wurde die Software RapidMiner.
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Tab. 3.2: Ergebnisauswertung der Kundenbewertungen mittels Text Mining [Walsh
und Mohring 2014, S.75]

Produktbewertungen Durchschnittliche
Nennung pro
Produktbewertung
Schlecht Gut Schlecht Gut
bewertete bewertete bewertete bewertete
Jeans Jeans Jeans Jeans
(n=28) (n=116)

Fallt grofler aus
(bspw. groB, viel zu gro8, 24 17 0,85 0,14
grof} geschnitten)

Fallt kleiner aus
(bspw. kleiner, fallt kleiner 23 30 0,82 0,25
aus, kleiner bestellen)

Hellere Farbe

(bspw. heller, hellere Vari- 6 7 0,21 0,06
ante)

Dunklere Farbe

(bspw. dunklere Abbildung, 8 17 0,28 0,14
dunkler)

Die Ergebnisse der Auswertung sind in Tabelle 3.2 dargestellt. Nach Durchfiihrung der
in Tabelle 3.1 beschriebenen Schritte 1 bis 4 fallt auf, dass retourenrelevante Worter héufi-
ger bei negativ bewerteten Produkten auftreten, als bei gut bewerteten: Durchschnittliche
Nennung ,fallt grofer aus® bei schlecht bewerteten Jeans (0,85 Nennungen) ist signifikant
hoher im Vergleich zu gut bewerteten Jeans (0,14 Nennungen).

Die Schlussfolgerung aus der Auswertung ist die Ableitung der Mafinahme, dass bei
Uberschreitung eines definierten Schwellenwerts bestimmter Wérter/Wortgruppen einge-
griffen werden muss, um nicht zu viele Retouren der Kunden zu erhalten. Der Schwellen-
wert muss dabei so gewahlt werden, dass beispielsweise scherzhafte und ironische Bewer-
tungen noch keine Aktion auslésen.

Bei betreffenden Produkten sollte anschlielend automatisiert ein Hinweis auf der Seite
des Produkts erscheinen z. B. ,,Produkt fallt grofler aus“, damit Kunden diese Information
vor der Bestellung bereits beriicksichtigen konnen. Ein weiterer Hinweis wére vor Abschluss
des Bestellvorgangs im Warenkorb sinnvoll.

Sollte bei einzelnen Produkten eine auffillig hohe Nennung von kritischen Begriffen
erfolgen, sollten diese zunéchst fiir die Bestellung gesperrt werden und einer manuellen
Uberpriifung unterzogen werden. Dieser Vorgang wiirde vor Fehllieferungen bei Material-
oder Herstellungsfehlern bestimmter Produkte schiitzen. Des Weiteren sollte diese Infor-
mationen innerhalb der Supply Chain an die Lieferanten und Hersteller weitergereicht

werden, um die Anzahl iiberfliissiger Logistikprozesse zu minimieren.
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Die beschriebenen Mafinahmen fithren dazu, dass die Zahl der Riicksendungen gesenkt
werden konnen, ohne dabei das Kauferlebnis der Kunden negativ zu beeinflussen. Das
Erlebnis kann sogar positiv verdndert werden, da kein Umtausch von Artikeln nétig ist

und ungewollte Retouren die Kundenzufriedenheit senken.

3.2 Moderne Produktentstehungsprozesse: Erfassung von Simu-

lationswissen

Breitsprecher et al. beschreiben im Folgenden die Anwendung von Text Mining, um
bereits gewonnenes Wissen aus Simulationsergebnissen und Berechnungsberichten weiter-
hin Mitarbeiten zur Verfiigung stellen zu kénnen. Der Fokus wird dabei auf die Effizienz-
steigerung der Produkt- und Prozessentwicklung gelegt. Das Ziel ist die Erstellung eines
wissensbasierten FEA-Assistenzsystems, das weniger erfahrene Simulationsanwender bei
der Erstellung und Auswertung von FEA-Analysen unterstiitzt. Die genutzten Daten sind
bereits validierte Simulationsmodelle aus Berichten, Informationen {iber geometrische Ver-

einfachungen sowie Kontakt- und Randbedingungen [Breitsprecher et al. 2015, S.744f].

Zunéachst mussen fur das geplante Vorhaben alle Informationen der notwendigen Da-
tenbestinde zusammengestellt werden. Die Uberfiihrung von Simulationsparametern und
Einstellungen aus validierten Modellen in Tabellen ist noch mit vergleichsweise tiberschau-
barem Aufwand durchzufithren. Bei einer Vielzahl von unstrukturierten Daten (z.B. Be-
rechnungsberichte) ist der Arbeitsaufwand erheblich hoher. Diese Daten miissen zunéchst
aufbereitet und strukturiert werden. Dies geschieht mit Methoden aus dem Bereich des
Text Minings. Vor allem nutzen Breitsprecher et al. fiir diesen Prozess Textklassifikation
und Informationsextraktion.

Durch die Textklassifikation werden Berechnungsberichte nach Klassen (z.B. FE-
Analyseart) der Ergebnisgrofle oder der betrachteten Bauteile gruppiert. Fiir diesen Vor-
gang werden die Haufigkeiten der Worter (Token) aus den Berichten in einer Term-
Dokumenten-Matrix dargestellt. Eine solche Darstellung ist in Abbildung 3.1 abgebildet.
Diese Form eignet sich zum Auffinden von Schliisselwortern, welche fiir den jeweiligen
Bericht von besonders hoher Wichtigkeit sind. Breitsprecher et al. untersuchten, dass der
Begriff ,,Kraft“ wesentlich haufiger in Berichten aus statischen Analysen zu finden ist, als
aus Modalanalysen. Der Begriff | Frequenz* verhélt sich genau entgegengesetzt [Breitspre-
cher etal. 2015, S.747f].

Betreffende Begriffe werden mittels Stemming auf den Wortstamm zurtickgefithrt, um
deren Signifikanz zu steigern. In siche Abbildung 3.1 wird dies fiir die Attribute 2 und 5
durchgefithrt. Mittels Klassifikationsmethoden (z.B k-Nearest-Neighbour) werden die Be-
richte schlieBlich anhand ihrer Ahnlichkeit gruppiert. Dazu werden die Hiufigkeiten der

Term-Dokumenten-Matrix genutzt.
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Abb. 3.1: Analyse unstrukturierter Berechnungsberichte durch Text Mining
[Breitsprecher et al. 2015, S.747]

Nach der Klassifikation aller Berichte konnen nun relevante Textausziige ausgegeben
werden. Um die angefragte Information zu liefern, werden Kategorien und Suchbegriffe
verwendet. Die Aufbereitung dafiir erfolgt durch Informationsextraktion. Mit dieser Me-
thode lassen sich die relevanten Bestandteile der Berichte extrahieren [Breitsprecher et al.
2015, S.747].

Mittels POS Tagging werden den einzelnen Wortern ihre jeweiligen Wortarten im Satz
zugeordnet. In Abbildung 3.1 sind die Artikel ,,ART“, Verben ,VVFIN“ und Préapositionen
LAPPRY dargestellt. Fiir diesen Vorgang wird ein Tagset verwendet wie z. B. das bekannte
Stuttgart-Tiibingen-Tagset. Weiterhin werden mittels Named-Entitiy-Recognition Ober-
begriffsklassen gebildet, diese sind in der Abbildung durch die zugeordneten Wortklassen
wElementtyp* und ,Bauteil“ der Substantive/Eigennamen ersichtlich.

Im letzten Schritt werden betreffende Textausschnitte mit reguldren Ausdriicken ab-
gebildet, um weitere Passagen automatisch erfassen zu konnen. Die Ausdriicke werden
dabei wie Schablonen genutzt, die sich iiber wichtige Textpassagen legen lassen kénnen.
Dargestellt sind in Abbildung 3.1 die Operatoren regularer Ausdriicke, um Wiederholun-
gen (+) oder optionale Textbestandteile zu definieren (7). Der Schritt der Zuweisung von
Wortarten und Oberbegriffsklassen dient dazu, den Ausdriicken die notwendige Flexibilitit

zu geben, um diese auf andere Texte anwenden zu konnen [Breitsprecher et al. 2015, S.748].

Die beschriebene Anwendung von Text Mining fithrt zu einem Prozess, welcher au-
tomatisiert erforderliches Simulationswissen erfasst. Die Informationen werden dabei aus
unstrukturierten Berechnungsberichten und validierten Modellen gewonnen. Dieser Vor-
gang kann parallel zu manuellen Akquisitionsmethoden genutzt werden, um somit eine
fundierte Basis an Wissen fiir das FEA-Assistenssystem zu erhalten. Abschliefend kann
so sichergestellt werden, dass fiir Simulationsaufgaben brauchbare Simulationsmodelle au-

tomatisiert generiert werden konnen [Breitsprecher et al. 2015, S.748].



4 Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Arbeit hatte als Ziel Text Mining und dessen Verfahren aufzuberei-
ten. Durch die zunehmende Nutzung des Internets und der steigenden Informationsmenge
in Form von Textdokumenten gewinnt Text Minig zunehmend an Bedeutung. Fiir das
Wissensmanagement, besonders fiir Unternehmen, ist es ein sehr wichtiger Baustein, um
beschéiftigen Personen den Zugang zu Unternehmenswissen zu ermoglichen. Dieses Wis-
sen ist entscheidend fiir den zukiinftigen Erfolg des Unternehmens. Weiterhin lassen sich
genauere Analysen erstellen und es kann besser auf die Anforderungen der Kunden einge-
gangen werden. Dabei kdnnen iiberfliissige Prozesse eingespart werden, die sowohl Kapital
einsparen, als auch der Umwelt zu Gute kommen.

Im Themenumfeld der Logistik scheint die Thematik noch nicht flachendeckend einge-
setzt werden und es ist noch Potenzial fiir die Implementierung vorhanden. Die Recherche
nach Beispielen aus der Logistik erwies sich als schwierig. Dies kann eventuell aber auch
an der Informationspolitik der Unternehmen liegen, dass derartige I'T-Strukturen nicht de-
tailliert und gut dokumentiert nach auflen getragen werden. Ebenfalls auffillig war, dass
grofitenteils englischsprachige Literatur zum Thema Text Mining existiert.

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass es sich bei Text Mining aufgrund der sehr
vielfdltigen Anwendungsgebiete um ein sehr groffes und dynamisches Gebiet der Forschung
handelt. In der Zukunft wird sich die Anwendung vermehrt auf das Internet abzeichnen;
im Zuge der zunehmenden Vernetzung. Die Bereitstellung von Wissen wird auch zukiinftig
immer wichtiger, sei es durch das blofle Verfiigharmachen oder die Generierung von neuem
Wissen, aus bereits vorhandenen Daten. Aus diesem Grund ist Text Mining eine sinnvolle

Moglichkeit, um die Datenflut kontrollierbar zu halten.
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