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Zusammenfassung

Argumente sind wichtiger Bestandteil bei der Meinungsbildung und Ent-
scheidungs�ndung. Das sammeln von Argumenten ist aber zeitintensiv, sodass
es lohnenswert wäre, diese Aufgabe an einen Computer abzugeben. Levy et
al. [9] haben ein Programm zur Erfassung thematisch relevanter Argumenta-
tionseinheiten entwickelt, das darauf basiert, für einzelne Sätze Merkmale zu
bestimmen, die auf Relevanz und Argumentativität schlieÿen lassen. In dieser
Arbeit soll darauf aufbauend das Erfassen relevanter Sätze durch die Ver-
wendung von Textrepräsentationsmodellen aus dem Bereich Topic Modeling
verbessert werden. Zusätzlich sollen die einzelnen Bestandteile des Programms
evaluiert werden, um ihre Bedeutung für die Erfassung relevanter Themen zu
bestimmen. Die Evaluation macht deutlich, dass der Ansatz, Sätze losgelöst
vom Kontext zu betrachten, zur Erfassung thematisch relevanter Argumenta-
tionseinheiten ungeeignet ist.
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Kapitel 1

Einleitung

Der Mensch nutzt Argumente zur Meinungsbildung, zur Entscheidungs�ndung
und zur Überzeugung anderer, doch woher nimmt er sie? Argumente werden
einerseits selbst gebildet: Es wird eine Behauptung aufgestellt, begründet und
bestenfalls durch Beispiele belegt. Andererseits werden sie in verbalen oder
schriftlichen Argumentationen ausgetauscht. Der Austausch von Argumenten
ist für die vorliegende Arbeit von besonderem Interesse. Er �ndet meist im je-
weiligen sozialen Umfeld1 statt, in welchem bereits bestimmte Anschauungen
vorherrschen. Dies hat zur Folge, dass solche Argumente, die anderen Anschau-
ungen entsprechen, hier keinen Raum �nden. Bei der Meinungsbildung, der
Entscheidungs�ndung und auch zur Überzeugung anderer wäre die Verfüg-
barkeit von Argumenten aus unterschiedlichen Blickwinkeln wünschenswert.
Jedoch erweisen sich sowohl das Ausmachen relevanter Quellen als auch die
Erfassung der eigentlichen Argumente als zeitintensive Aufgaben.

Diese Arbeit befasst sich mit einem computergestützten Ansatz zur Erfas-
sung thematisch relevanter Argumentationseinheiten. Um Argumente unter-
schiedlichster Anschauungen zu erfassen, kann das Internet genutzt werden.
Hier steht eine riesige Menge an Dokumenten zur Verfügung, die häu�g Argu-
mente zu kontrovers diskutierten Themen enthalten. Solche Dokumente stam-
men unter anderem aus Enzyklopädien, Weblogs, Nachrichtenportalen oder
Diskussionsforen. Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Program-
mes, das aus den Dokumenten heraus Argumente extrahiert und den Nutzern
bereitstellt. Die Nutzer würden davon auf zweierlei Weise pro�tieren: Zum
einen sparen sie sich die Zeit, Argumente zu sammeln, zum anderen erhalten
sie auch Informationen aus ihnen unbekannten Quellen und haben dadurch Zu-
gri� auf ein repräsentativeres Meinungsbild. Das Programm würde es erlauben,

1virtuelle Räume wie Internetplattformen sind hierbei nicht ausgeschlossen
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KAPITEL 1. EINLEITUNG

eine kontroverse Behauptung einzugeben, und in vier Schritten Argumente für
und wider die Behauptung zurückliefern:

1. Zur Behauptung werden thematisch relevante Dokumente gesammelt

2. Argumentationseinheiten mit Bezug zur Behauptung werden erfasst

3. Die erfassten Argumentationseinheiten werden entsprechend ihrer Rele-
vanz gewichtet

4. Die gesammelten Daten werden dem Nutzer übersichtlich präsentiert

Ähnlich zu diesem Ansatz ist eine Arbeit von Braunstain et al. [5]: Dort
sollen auf Frageportalen wie Yahoo Answers2 subjektive Antworten durch re-
levante Aussagen aus Wikipedia-Artikeln unterstützt werden. Im Gegensatz
zum oben beschrieben Programm werden jedoch nur unterstützende und nicht
zwingend argumentative Aussagen gesucht. Ausgangspunkt für die vorliegende
Arbeit ist die Arbeit von Levy et al. [9] (siehe Kapitel 2). Diese beschäftigt
sich mit dem zweiten Punkt des oben genannten Ablaufs: der Erfassung the-
matisch relevanter Argumentationseinheiten. Dieser Punkt ist für das oben
beschriebene Programm von grundlegender Bedeutung, wird aber noch nicht
zufriedenstellend gelöst. Der grundlegende Gedanke bei Levy et al. ist es, Merk-
male sowohl für die Relevanz als auch für die Argumentativität eines Satzes
zu de�nieren und zu bestimmen. Mittels dieser Merkmale soll für den Satz
geschlussfolgert werden, ob er ein thematisch relevantes Argument enthält. In
dieser Arbeit soll einerseits das Verfahren zur Erfassung thematisch relevanter
Argumentationseinheiten optimiert werden. Andererseits sollen die einzelnen
Bestandteile auf die Bedeutung für diese Aufgabe hin evaluiert werden.

Bei der Optimierung des Verfahrens stehen die Relevanzmerkmale im Fo-
kus. Sie nutzen die Bedeutung von Satzteilen, um aus deren Worten die Re-
levanz für ein gegebenes Thema zu bestimmen. Verschiedene Detektoren zur
Bestimmung solcher Relevanzmerkmale werden im Programm implementiert.
Die verschiedenen Relevanzmerkmale können sowohl separat als auch kom-
biniert genutzt werden, um die Relevanz eines Satzes für ein Thema zu be-
stimmen. Zusätzlich kommen innerhalb der Relevanzdetektoren verschiedene
Textrepräsentationsmodelle (siehe Kapitel 3) zum Einsatz. Die Art und Weise,
wie Text repräsentiert wird, hat maÿgeblich Ein�uss darauf, ob ein Zusammen-
hang zwischen Textpassagen erkannt wird oder nicht. Durch die Verwendung
von Repräsentationsmodellen aus dem Bereich Topic Modeling werden nicht
nur Wörter verglichen, um Zusammenhänge zu erkennen, sondern die im Text

2http://answers.yahoo.com, letzter Zugri� 05.09.2016, 11:43 Uhr
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KAPITEL 1. EINLEITUNG

enthaltenen Konzepte. Auf diese Weise wird ein Kontext zwischen Texten ge-
funden, auch wenn ein unterschiedliches Vokabular verwendet wird.

Das Programm, das für diese Arbeit implementiert wurde, besteht aus vier
Modulen (siehe Kapitel 4). Zwei Module dienen der Erfassung von Relevanz
und Argumentativität. Ein weiteres Modul kombiniert verschiedene Merkma-
le, um die enthalten Informationen zeitgleich zur Klassi�zierung der Sätze zu
nutzen. Das letzte Modul dient der Auswertung der Evaluierung des Systems.

Zur Evaluierung der einzelnen Bestandteile des Programms (siehe Kapitel
5) werden drei verschiedene Versuchsabläufe durchlaufen. Die Relevanzmerk-
male werden sowohl unabhängig voneinander als auch in Kombination eva-
luiert. In beiden Fällen werden zuerst alle relevanten Sätze zu einem Thema
erfasst und diese anschlieÿend auf Argumentativität geprüft. Im ersten Fall
sollen Eigenschaften der Relevanzmerkmale untersucht werdem, im zweiten
Fall Eigenschaften der Repräsentationsmodelle. Bei dem dritten Versuchsab-
lauf werden Relevanz- und Argumentmerkmale kombiniert, sodass in einem
Schritt geprüft werden kann, ob ein Satz thematisch relevante Argumente ent-
hält. Dabei soll evaluiert werden, ob die parallele Verarbeitung der Merkmale
einen Vorteil gegenüber der sequenziellen Verarbeitung hat.

In der Evaluierung wird sichtbar, dass es im Programm noch einen deutli-
chen Verbesserungsbedarf gibt. Ein wesentliches Problem liegt in der aus dem
Kontext gelösten Betrachtung der Sätze, die das Erfassen thematischer Rele-
vanz stark erschwert. Ein anderes Problem betri�t den Umstand, dass Relevanz
und Argumentativität im Programm unabhängig voneinander erfasst werden.
Zur Evaluierung der jeweiligen Detektoren liegt aber nur ein Datensatz vor,
in welchem Sätze annotiert wurden, die relevant und argumentativ sind. Die-
ser Datensatz erweist sich für die Evaluation und für das maschinelle Lernen
als ungeeignet. Eine qualitative Analyse der Fehlerquellen soll zum Abschluss
dieser Arbeit mögliche Schritte zur Beseitigung dieser Mängel aufzeigen.

3



Kapitel 2

Der Ansatz von Levy et al.

In diesem Kapitel wird ein Überblick über den Ansatz von Levy et al. [9]
gegeben, der als Grundlage für die vorliegende Arbeit dient. Es werden die
Parallelen und Unterschiede dieser Arbeit aufgezeigt und begründet.

Forscher von IBM Haifa verö�entlichten im Jahr 2014 zwei Arbeiten zur
Erfassung thematisch relevanter Argumentationseinheiten. Einerseits präsen-
tierten Levy et al. ihr eigenes Programm zu dieser Problematik, andererseits
stellten Aharoni et al. [2] einen Korpus zur Verfügung, der dazu dient, dieses
und gleichartige Programme zu evaluieren.

Das von Levy et al. präsentierte Programm nimmt als Eingabe ein Thema
und ein dazu relevantes Dokument entgegen. Als Thema dient ein Satz, der
eine kontroverse Aussage enthält. Aus dem Dokument sollen Argumente für
und wider diese Aussage extrahiert werden. Im Programm gibt es dafür drei
Komponenten, die nacheinander durchlaufen werden:

1. Die Satzkomponente separiert die Sätze im Dokument und prüft jeweils,
ob thematisch relevante Argumentationseinheiten enthalten sind. Jeder
Satz erhält dazu eine numerische Bewertung und nur die 200 besten Sätze
werden an die nächste Komponente weitergereicht.

2. Die Grenzkomponente bestimmt die genauen Grenzen der Argumenta-
tionseinheiten innerhalb der 200 Sätze. Dazu wird ein Satz in mehrere
sich überlappende Abschnitte aufgeteilt und für jeden Abschnitt bewer-
tet, mit welcher Wahrscheinlichkeit er den Grenzen des Arguments ent-
spricht. Der Abschnitt mit der besten Bewertung wird an die nächste
Komponente weitergereicht.

4
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3. Die Rangkomponente erhält für jeden Abschnitt aus der Grenzkompo-
nente die Bewertungen der beiden vorherigen Komponenten. Aus ihnen
wird eine Rangfolge unter den erkannten Argumentationseinheiten gebil-
det. Die besten 50 werden als Resultat ausgegeben.

Das Lösungsansatz von Levy et al. dient als Grundlage für die vorliegende
Arbeit. Dabei steht die Satzkomponente im Fokus, weshalb hier darauf verzich-
tet wird, die genauen Grenzen der Argumente zu bestimmen. Die Satzkompo-
nente soll in dieser Arbeit einerseits optimiert und andererseits ausführlicher
evaluiert werden.

Levy et al. verwenden die Satzkomponente um nach Merkmalen von Sät-
zen zu suchen, die auf Relevanz oder Argumentativität schlieÿen lassen. Ei-
nige der Relevanzmerkmale sollen auch in dieser Arbeit reimplementiert wer-
den. Dagegen werden komplett unterschiedliche Merkmale zur Bestimmung
der Argumentativität verwendet, was darin begründet ist, dass diese nicht
ausreichend genau beschrieben oder zu komplex sind. Bei Levy et al. werden
die Relevanzmerkmale eines Satzes in Form von repräsentativen Worten mit
dem Themensatz verglichen. Je mehr übereinstimmende Worte gefunden wer-
den, desto höher ist die Relevanz des Satzes. Hierbei kommt es zu Problemen,
wenn unterschiedliche Wörter mit der gleichen Bedeutung verwendet werden
oder das gleiche Wort unterschiedliche Bedeutungen hat. Als Maÿnahme ge-
gen diese Probleme werden in dieser Arbeit nicht die Worte selbst, sondern
damit verbundene Konzepte verglichen. Dann gehören die Wörter Rechner`
und Computer` dem gleichen Konzept an und zählen deshalb als übereinstim-
mend.

Zur Evaluierung nutzen Levy et al. den Korpus von Aharoni et al. Dieser
beinhaltet sowohl Themen, als auch für jedes Thema relevante Dokumente.
Die Themen wurden nach Zufallsprinzip dem Debattierportal �iDebate�1 ent-
nommen. Bei den Dokumenten handelt es sich um manuell zugeordnete und
annotierte Wikipedia-Artikel. Die Annotationen zeigen auf, an welcher Stelle
thematisch relevante Argumentationseinheiten enthalten sind. Die Evaluation
des Programms fällt bei Levy et al. rudimentär aus. Es werden lediglich anhand
der Annotationen Genauigkeit und Tre�erquote der einzelnen Komponenten
berechnet. Diese Werte werden mit Erwartungswerten bei Zufallsentscheidun-
gen verglichen. Eine genauere Untersuchung der Merkmale selbst �ndet nicht
statt. Auch wird nicht begründet, warum die verschiedenen Merkmale geeignet
sein sollen, Aussagen über die Relevanz oder Argumentativität eines Satzes zu
tre�en.

1http://idebate.org, letzter Zugri�: 29.08.2016, 13:04 Uhr
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KAPITEL 2. DER ANSATZ VON LEVY ET AL.

Um Eigenschaften der einzelnen Merkmale untersuchen zu können, werden
in dieser Arbeit Argumentativität und Relevanz der Sätze unabhängig vonein-
ander bestimmt. Durch diese Trennung kann der Ein�uss von Relevanz- und
Argumentmerkmalen, wie auch der Ein�uss des verwendeten Repräsentations-
modells2 auf das gesamte System geprüft werden.

Im folgenden Kapitel wird im Detail darauf eingegangen, wie Text für Zwe-
cke des Information Retrievals repräsentiert wird und warum die Verwendung
spezieller Repräsentationsmodelle für das Programm von Vorteil sein sollte.

2Das Repräsentationsmodell bestimmt, wie die Ähnlichkeit von zwei Texten berechnet
wird; etwa durch übereinstimmende Wörter oder Konzepte (siehe oben und Kapitel 3)

6



Kapitel 3

Repräsentation von Text für

Information Retrieval

Aufgaben aus dem Bereich des Information Retrievals (im Deutschen auch In-
formationsrückgewinnung) erfordern eine Repräsentation von Textdokumen-
ten, die einen einfachen Zugri� auf enthaltene Informationen möglich macht.
Gespeichert werden Texte meist als Zeichenketten. In dieser Form ist es für
ein Programm weder einfach auf enthaltene Informationen zuzugreifen, noch
Gemeinsamkeiten oder Unterschiede zwischen Texten auszumachen.

Informationen in Texten liegen auf unterschiedlichen Ebenen. Einerseits
trägt jedes Wort für sich zur Bedeutung eines Textes bei, anderseits kann
der Kontext, in dem ein Wort steht, seine Bedeutung beein�ussen. Bei dem
verbreitesten Repräsentationsmodell im Information Retrieval wird aus der
Häu�gkeit von Wörtern im Text geschlussfolgert, welche Informationen im
Text enthalten sind. Dabei wird darauf verzichtet, einen Kontext zwischen den
Wörtern zu berücksichtigen. Dagegen beschreibt Topic Modeling eine Klasse
von Repräsentationsmodellen, die auch den Kontext eines Wortes innerhalb
des Textes berücksichtigt. Topic Modeling Modelle sollen es ermöglichen, die
Konzepte, die in einem Text enthalten sind, zugänglich zu machen.

In diesem Kapitel wird zunächst das traditionelle Repräsentationsmodell tf-
idf erläutert. Trotz der weiten Verbreitung und der guten Leistung liegen hier
auch Probleme vor, die im Anschluss besprochen werden. Danach wird die Idee
des Topic Modelings, das diesen Problemen entgegenwirken soll, zusammen mit
zwei Modellen aus diesem Bereich, der Latenten Dirichlet Allokation und der
Expliziten Semantischen Analyse, beschrieben. Kapitel 3.3 untersucht dann
den Ein�uss dieser drei Repräsentationsmodelle auf die Erfassung thematisch
relevanter Argumentationseinheiten.

7



KAPITEL 3. REPRÄSENTATION VON TEXT FÜR INFORMATION

RETRIEVAL

3.1 Gewichtete Worthäu�gkeiten im Vektorraum

(das tf-idf Modell)

Bei der Verwendung gewichteter Worthäu�gkeiten als Repräsentationsmodell
wird angenommen, dass die einzelnen Wörter eines Textes unabhängig vonein-
ander Informationen enthalten. Die Reihenfolge der Wörter ist dabei irrelevant:
Wenn in zwei Texten die gleichen Wörter verwendet werden, wird davon ausge-
gangen, dass auch die gleichen Informationen enthalten sind. Die gewichteten
Worthäu�gkeiten, auf denen das Modell basiert, werden als tf-idf Maÿ (sie-
he unten) bezeichnet. Es ist in dieser Arbeit deshalb in Folge von dem tf-idf
Modell die Rede.

3.1.1 Die Bedeutung eines Wortes für ein Dokument
(das tf-idf Maÿ)

Die Bedeutung eines Wortes für ein Dokument ist nach dem tf-idf Maÿ von
zwei Faktoren abhängig:

1. Dem Informationsgehalt des Wortes. Er wird daran gemessen, wie gut
sich das Wort eignet, verschiedene Dokumente voneinander zu unterschei-
den. Je seltener das Wort in Dokumenten enthalten ist, desto höher der
Informationsgehalt. Als Maÿ dafür dient die Inverse Dokumenthäu�gkeit
(engl. inverse document frequency`).

2. Der Häu�gkeit des Wortes im Dokument. Als Maÿ dafür dient die Such-
wortdichte (engl. term frequency), die den relativen Anteil des Wortes
am Text angibt.

Das Produkt aus beiden Faktoren wird aufgrund der englischen Bezeich-
nungen (term frequency und inverse document frequency) als tf-idf Maÿ be-
zeichnet. Es eignet sich unter anderem hervorragend dafür, Schlüsselwortkan-
didaten auszumachen. Das tf-idf Maÿ gibt direkt an, wie aussagekräftig ein
Wort für das Dokument ist. Ein hoher Wert signalisiert, dass ein Wort für
dieses Dokument typisch ist und nur in wenigen anderen Dokumenten auf-
tritt. Ein entsprechendes Wort ist ein guter Kandidat für ein Schlüsselwort
(vergleiche Kapitel 1 in Blei et al. [4]).

8
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RETRIEVAL

3.1.2 Repräsentation eines Textes im Vektorraum

Um für ein beliebiges Wort in einem Text schnell auf das tf-idf Maÿ zugreifen
zu können, werden die Werte in Vektoren gespeichert. Jedes verschiedene Wort
im Korpus bildet dabei eine Dimension des Vektors1. Jedes Dokument wird als
ein solcher Vektor repräsentiert. Wie bedeutsam ein Wort für das Dokument
ist, kann aus dem Vektor ausgelesen werden, indem der Wert für die dem Wort
entsprechende Dimension abgefragt wird.

Ein groÿer Vorteil der Repräsentation des Textes im Vektorraum liegt dar-
in, dass verschiedene Texte sehr einfach verglichen werden können (vergleiche
Kapitel 1 in Blei et al. [4]). Zwei Dokumente sind einander ähnlich, wenn der
Winkel zwischen den entsprechenden Vektoren klein ist. Als Ähnlichkeitsmaÿ
kann die Kosinus-Ähnlichkeit berechnet werden: Der Kosinus des Winkels zwi-
schen zwei Vektoren ergibt dann 1, wenn die Gewichtung aller Worte zweier
Vektoren gleich ist. Wenn es kein Wort gibt, das sich zwei Dokumente tei-
len, ergibt der Kosinus den Wert 0. Die Kosinus-Ähnlichkeit kann unabhängig
davon berechnet werden, was die Dimensionen repräsentieren (etwa verschie-
dene Wörter im Korpus oder verschiedene Konzepte, siehe Kapitel 3.2) oder
wie lang die zu vergleichenden Dokumente sind. Die Anzahl der Dimensionen
muss gleich sein, was dadurch gewährleistet ist, dass sie durch den Korpus be-
stimmt wird und nicht durch die einzelnen Dokumente. Die Dokumentenlänge
ist irrelevant, da die repräsentativen Vektoren bei der Ähnlichkeitsberechnung
normalisiert werden.

3.1.3 Synonymie und Polysemie als Fehlerquellen

Die tf-idf Modell ist ein einfaches, aber e�ektives Repräsentationsmodell. Da-
durch, das alle Worte isoliert betrachtet werden, entsteht ein wesentliches Pro-
blem: Das Modell ist fehleranfällig bei Synonymie und Polysemie (vergleiche
zweiten Abschnitt in Deerwester et al. [6]).

Synonymie beschreibt den Umstand, dass für die selbe Sache verschiedene
Worte verwendet werden können. Relevante Informationen werden nicht ge-
funden, da in manchen Textabschnitten ein anderes Vokabular vorherrscht, als
in der Suchanfrage. Beispielsweise kann in einem Text von Rechnern` die Rede
sein, im anderen aber von Computern`. Die Ähnlichkeit der Texte wird nicht
erkannt, wodurch die Tre�erquote sinkt.

1Um die Anzahl von Dimensionen geringer zu halten, können Maÿnahmen wie das Filtern
von Stopwords (Wörter, die in jedem Dokument enthalten sind) oder das Stemmen (Rück-
führung von Wörtern auf den Wortstamm) ergri�en werden. Darauf wird in dieser Arbeit
aber nicht weiter eingegangen.

9
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RETRIEVAL

Polysemie dagegen bezeichnet das Phänomen, dass Worte in verschiedenen
Kontexten unterschiedliche Bedeutungen haben können. Zum Beispiel kann
mit dem Wort Bank` ein Sitzmöbel oder aber ein Geldinstitut gemeint sein.
Dies hat zur Folge, dass bei Suchanfragen die Genauigkeit abnimmt, wenn
polyseme Wörter auf einen Zusammenhang schlieÿen lassen, der nicht besteht.

In beiden Fällen, beim Auftreten von Synonymie und Polysemie, kann der
Kontext, in dem die Worte stehen, zur Klärung des Problems beitragen.

3.2 Topic Modeling

Repräsentationsmodelle aus dem Bereich des Topic Modeling versuchen die
oben genannten Probleme der Synonymie und Polysemie zu lösen, indem sie
Dokumente nicht auf Wortebene betrachten, sondern auf der Ebene von Kon-
zepten2. Die Charakteristik eines Dokumentes wird nicht mehr auf gewichtete
Worthäu�gkeiten, sondern auf den Anteil von Konzepten am Text zurückge-
führt.

Konzepte repräsentieren das Wissen über eine Sache (vergleiche Kapitel 1
in Gabrilovich et al. [7]). Wenn der Mensch einen Text lieÿt, verbindet er die
Wörter des Textes mit verinnerlichten Konzepten. Auch bei Wörtern, die mit
mehreren, unterschiedlichen Konzepten assoziiert werden (Polysemie), kann
mit Hilfe des Kontextes die passende Verbindung hergestellt werden. Zum Bei-
spiel könnte das Wort �Bank� zusammen mit dem Wort �Geld� einem Konzept
�Finanzwesen� zugeordnet werden, im Kontext mit dem Wort �Baum� dagegen
einem Konzept �Stadtpark�. Auch die Verwendung verschiedener Wörter für
die gleiche Sache (Synonymie) stellt beim Abgleich von Konzepten kein Pro-
blem dar, da die Wörter mit dem gleichen Konzept verbunden werden. Kon-
zepte werden vereinfacht als Ansammlung von Worten zu einer Sache reprä-
sentiert. Die Worte eines Konzeptes werden nach Häu�gkeit gewichtet: Worte,
die im Rahmen eines Konzeptes häu�ger auftreten, sind bedeutsamer für das
Konzept.

Topic Modeling Verfahren setzen Konzepte an die Stelle der gewichteten
Worthäu�gkeiten im tf-idf Modell. Es wird angenommen, dass Dokumente ein-
ander ähnlich sind, wenn sie die gleichen Konzepte enthalten. Dokumente wer-
den als Vektoren mit den Konzepten als Dimensionen repräsentiert. Dadurch

2In der Literatur wird für gewöhnlich von Themen (engl. topic) gesprochen. In dieser
Arbeit wird der Begri� Konzept` verwendet, da die Begri�e Thema` und thematische
Relevanz` sich hier auf den Inhalt einer Behauptung (siehe Kapitel 4.1) beziehen.
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bleibt praktischerweise auch die Vergleichbarkeit von Texten mittels der Ko-
sinusähnlichkeit erhalten. Beim Topic Modeling gibt es im Wesentlichen zwei
Problemstellungen, die es für die unterschiedlichen Verfahren zu bewältigen
gilt: (1) Sinnvolle Konzepte müssen modelliert werden. (2) Den Dokumenten
müssen passende Konzepte zugewiesen werden. Diese Arbeit nutzt die Latente
Dirichlet Allokation und die Explizite Semantische Analyse als Repräsentati-
onsmodelle aus dem Bereich Topic Modeling. Im Folgenden sollen für beide
Verfahren die Lösungsstrategien zu den aufgeführten Problemstellungen dar-
gelegt werden.

3.2.1 Latente Dirichlet Allokation

Die Latente Dirichlet Allokation wurde im Jahr 2003 von Blei et al. [4] vorge-
stellt. Der Grundgedanke hier ist es, dass Dokumente aus einer Zusammenset-
zung verschiedener Konzepte bestehen. Die einzelnen Wörter im Korpus sind
für verschiedenen Konzepte unterschiedlich relevant. Es wird nun angenom-
men, dass die Wörter einem Dokument entsprechend der Zusammensetzung
der Konzepte zugewiesen wurden. Umgekehrt soll nun aus den Wörtern ei-
nes Dokuments bestimmt werden, welche Zusammensetzung von Konzepten
diesem zugrunde liegt.

Abbildung 3.1: Der generative Prozess, der bei der Latente Dirichlet Allokation für

die Entstehung der Dokumente angenommen wird. Die Kreise stellen Zufallsvariablen

dar. Die Kästen geben an, dass es von den enthaltenen Variablen eine feste Menge

(N , D undK) von Instanzen gibt (bspw. β1, β2, ..., βK). Nur die WörterWd,n können

beobachtet werden; alle anderen Variablen sind verborgen.

Ein mathematisches Modell beschreibt den generativen Prozess, der für
die Entstehung der Dokumente angenommen wird (vergleiche dazu Abbildung
3.1): Gegeben sind K Konzepte (rechter Kasten). Ein Konzept βk wird model-
liert als eine Wahrscheinlichkeitsverteilung über die verschiedenen Worte im
Korpus. Es soll eine feste Anzahl an Dokumenten D generiert werden (linker
Kasten). Jedem Dokument wird gemäÿ einer Poisson-Verteilung eine Länge
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in Wörtern N zugewiesen (innerer Kasten). Einem Dokument d wird einer
Dirichlet-Verteilung entsprechend eine Wahrscheinlichkeitsverteilung über die
Konzepte θd zugewiesen. Über θd wird jedem Wort n im Dokument d ein Kon-
zept zugewiesen. Die Zuweisung wird mit Zd,n notiert. Zd,n enthält für Wort
Wd,n in Dokument d eine Referenz auf ein Konzept βk. Über dieses βk wird
nun aus der Menge der verfügbaren Wörter das Wort Wd,n gewählt. Wenn alle
Worte gewählt wurden, ist das Dokument vollständig generiert. Gleichzeitig
ist bekannt, welche Konzepte zu welchem Anteil im Dokument enthalten sind.

An dieser Stelle sei noch einmal betont, dass der oben beschriebene Pro-
zess so in der Realität nicht abläuft. Die Dokumente, mit denen gearbeitet
wird, wurden nicht über Wahrscheinlichkeitsverteilungen generiert, sondern
von Menschen verfasst. Die Konzepte sind bei der Latenten Dirichlet Alloka-
tion nicht vorgegeben, sondern sollen aus einem Datensatz heraus errechnet
werden. Die Konzepte werden jedoch berechnet, indem die Latente Dirichlet
Allokation die Startbedingungen für einen Prozess ermittelt, der die gegebenen
Dokumente hervorbringen könnte. Dafür kann die Variable Wd,n beobachtet
werden, während alle anderen Variablen unbekannt sind.

Dieses mathematische Problem ist zu komplex, um eine exakte Lösung
zu berechnen. Stattdessen wird versucht, eine möglichst gute Näherung zu
erreichen. Um die Konzepte aus den vorliegenden Dokumenten zu extrahie-
ren, wird zunächst allen Wörtern in den unterschiedlichen Dokumenten der
Dirichlet-Verteilung entsprechend ein Konzept zugeordnet. Durch diese Zu-
ordnung wird bereits die erste Annäherung an die Konzepte bestimmt, die
ja Wahrscheinlichkeitsverteilungen über alle Wörter sind. Die erste Annähe-
rung wird nun schrittweise verbessert, indem die Wörter in den Dokumenten
wiederholt durchlaufen und neu einem Konzept zugeordnet werden. Für die
Neuzuweisung wird angenommen, dass das aktuelle Wort die einzige Variable
im Korpus ist. Die Neuzuordnung eines Wortes zu einem Konzept ist von zwei
Faktoren abhängig: der Häu�gkeit des Wortes im Konzept und der Häu�gkeit
von Worten des Konzeptes im Dokument. Das Produkt dieser beiden relativen
Werte ergibt die Wahrscheinlichkeit dafür, dass das Wort zum Konzept gehört.
Gemäÿ der Wahrscheinlichkeiten für alle Konzepte kann das Wort abschlieÿend
zugeordnet werden. Das wiederholte Neuzuordnen aller Wörter sorgt dafür,

• dass Wörter in Konzepten, in denen sie vermehrt vertreten sind, noch
stärker vertreten sein werden

• dass Konzepte in Dokumenten, in denen sie vermehrt vertreten sind, noch
stärker vertreten sein werden

Andersherum verschwinden Worte aus Konzepten, in denen sie vermindert
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vertreten sind (das heiÿt: die Häu�gkeit der Worte im Konzept geht gegen
null). Analog verhält es sich für die Konzepte in den Dokumenten. In Folge
dessen nimmt die interne Validität des Modells zu. Für das Verfahren kann
ein prozentualer Schwellwert s als Endkriterium angegeben werden: Wenn in
einem Durchlauf weniger als s% der Worte neu zugeordnet wurden, endet der
Prozess.

Die auf diese Art errechneten Konzepte werden als latent bezeichnet. Es
ist oftmals zwar möglich, jedoch nicht vorgesehen, aufgrund der vorrangig ver-
tretenen Wörter einen Titel für das jeweilige Konzept zu �nden. Stattdessen
sollen Konzepte die hintergründige Struktur abbilden, nämlich Gruppen von
Wörtern, die häu�g gemeinsam auftreten. Es wird impliziert, dass diese Grup-
pen eine semantische Einheit bilden.

Beliebige Texte, von ganzen Dokumenten über einzelne Paragraphen bis zu
kurzen Suchabfragen, können mittels Latenter Dirichlet Allokation repräsen-
tiert werden, indem die Wörter des Textes wie oben beschrieben Konzepten zu-
geordnet werden. Wenn die Annäherung an die Konzepte bereits abgeschlossen
ist, verändern sich die Konzepte bei der Zuordnung zu weiteren Texten nicht.
Der Anteil eines Konzeptes an dem Text entspricht dem Anteil der Worte an
dem Text, die dem Konzept zugewiesen werden.

3.2.2 Explizite Semantische Analyse

Bei der Expliziten Semantischen Analyse von Gabrilovich et al. [7] werden die
Konzepte nicht errechnet, sondern explizit vorgegeben. Es wird nicht versucht,
Zusammenhänge zwischen Worten im Dokument zu entdecken, sondern zwi-
schen den Dokumenten und den vorliegenden Konzepten. Dieses Vorgehen soll
stärker der menschlichen Denkweise entsprechen als die Latente Dirichlet Al-
lokation: Der Mensch versucht nicht, Konzepte aus Texten heraus abzuleiten,
sondern Inhalte mit vorhandenem Wissen zu verknüpfen.

Die explizite Vorgabe von Konzepten erfolgt durch einen Indizierungsda-
tensatz. Jedes Dokument im Korpus stellt ein Konzept dar. Als Indizierungs-
daten kann prinzipiell eine beliebige Sammlung von Dokumenten dienen. Als
besonders wertvoll haben sich aber Enzyklopädie-Artikel herausgestellt. In En-
zyklopädien wird versucht, Wissen in einer ähnlichen Art zu speichern, wie es
im Gehirn passiert: als vernetzte Konzepte. Ein Artikel behandelt in der Regel
einen Gegenstand ausführlich und kann somit als ein Konzept für die Explizite
Semantische Analyse dienen.

Konzepte sind auch bei der Expliziten Semantischen Analyse Wahrschein-
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lichkeitsverteilungen über alle verschiedenen Worte. Es genügt deshalb die Do-
kumente im Indizierungsdatensatz mittels tf-idf Modell zu repräsentieren (sie-
he Kapitel 3.1), um aus ihnen Konzepte zu erzeugen: Der Anteil eines Wortes
am Konzept entspricht der Wahrscheinlichkeit, dass ein zufällig aus dem Kon-
zept gewähltes Wort eben dieses Wort ist. Zusätzlich zu den Konzepten wird
ein inverser Index gebildet, der für jedes Wort im Korpus angibt, in welchen
Konzepten es enthalten ist. Der inverse Index ermöglicht es, dass nur der An-
teil jener Konzepte am Dokument berechnet wird, die auch tatsächlich im
Dokument enthalten sind.

Abbildung 3.2: Mittels tf-idf wird die Relevanz eines Wortes für ein Dokument

bestimmt. Durch den inversen Index ist die Relevanz dieses Wortes für die Konzepte

bekannt. Die Relevanz eines Konzeptes für das Dokument steigt um das Produkt der

Relevanz des Wortes für das Dokument und der Relevanz des Wortes das Konzept.

Um zu bestimmen, welche Konzepte in einem Dokument enthalten sind,
wird zunächst das Dokument mittels tf-idf Modell repräsentiert. Dadurch wird
für jedes Wort im Dokument ein Wert berechnet, der die Relevanz des Wortes
für das Dokument wiedergibt. In dem Beispiel in Abbildung 3.2 liegt das tf-idf
Maÿ für das Wort Computer` bei 0, 0215. Für jedes Wort wird über den inver-
sen Index geprüft, in welchen Konzepten es vorkommt. Im Beispiel kommt das
Wort Computer` unter anderem in den Konzepten EDV` und Informatik` vor.
Die Relevanz des Wortes für die Konzepte wurde ebenfalls mittels tf-idf be-
rechnet. Sie kann aus dem inversen Index ausgelesen werden und beträgt 0, 192
für das Konzept EDV` sowie 0, 127 für das Konzept Informatik`. Der Anteil
der Konzepte an dem Dokument erhöht sich um das Produkt aus der Relevanz
des Wortes für den Text und der Relevanz des Wortes für das Konzept. Für
jedes Wort erhöht sich also der Anteil der Konzepte, die das Wort enthalten.
Im Beispiel erhöht sich durch das Wort Computer` der Anteil der Konzepte
EDV` und Informatik` um 0.0215 ·0.192 = 0.0041 und 0.0215 ·0.127 = 0.0027.
Natürlich kann der Anteil dieser Konzepte am ganzen Dokument gröÿer sein,
wenn das Dokument auch andere Worte des Konzepts enthält.
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3.3 Bedeutung für die Arbeit

Die Probleme, welche durch Synonymie und Polysemie verursacht werden, be-
einträchtigen sowohl die Tre�erquote als auch die Genauigkeit bei Suchanfra-
gen. Durch die Verwendung von Repräsentationsmodellen aus dem Bereich
Topic Modeling soll diesen Problemen entgegengewirkt werden. Es wird ange-
nommen, dass insbesondere die Tre�erquote verbessert werden kann, da die
Synonymie das deutlich häu�ger auftretende Phänomen darstellt.

Die beiden vorgestellten Topic Modeling Modelle haben ihrerseits Vor- und
Nachteile. Die aufwändige Extraktion von Konzepten in der Latenten Dirich-
let Allokation mindert die Performanz des Verfahrens. Dafür ist es weniger
stark abhängig von der Qualität der Indizierungsdaten3, weil nicht explizite
Konzepte, sondern unterliegende Strukturen genutzt werden.

Die Explizite Semantische Analyse ist gegenüber der Latenten Dirichlet
Allokation deutlich schneller, wenn ein geeigneter Korpus aus Enzyklopädie-
Artikeln vorliegt. Zudem kommt das Verfahren der Idee näher, Texte auf die
Art zu verarbeiten, wie es der Mensch macht: nicht durch statistische Zusam-
menhänge, sondern durch menschlich organisiertes Wissen. Wenn der Trai-
ningsdatensatz nicht sorgfältig gewählt wird, kann es andererseits schnell dazu
kommen, dass die Trennschärfe der Konzepte stark abnimmt. Dies passiert,
wenn viele Worte in einem Konzept auftreten, die eigentlich nicht mit diesem
verbunden werden. Auch können Konzepte fehlen, wenn die Indizierungsdaten
nicht alle Themen aufweisen, die in den Testdokumenten enthalten sind.

In der vorliegenden Arbeit werden beide Topic Modeling Modelle in Kombi-
nation mit verschiedenen Indizierungsdatensätzen verwendet. Auch das tf-idf
Modell ist in die Arbeit eingebunden und dient als Referenz für die Topic
Modeling Modelle. Alle drei Repräsentationsmodelle bilden die Dokumente im
Vektorraum ab, wodurch sie im Programm beliebig ausgetauscht werden kön-
nen. Die Einbettung der Repräsentationsmodelle in das System zur Erfassung
von Argumentationseinheiten wird im folgenden Kapitel dargelegt. In diesem
Rahmen werden auch die Indizierungsdaten beschrieben, die im Kontext dieser
Arbeit ausgewählt worden sind.

3Genau genommen ist kein zusätzlicher Datensatz notwendig; er kann aber von Nutzen
sein, wenn die Qualität oder der Umfang der relevanten Dokumente nicht ausreichend sind.
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Kapitel 4

Technische Herangehensweise

In dieser Arbeit wird ein System zur Erfassung thematisch relevanter Argu-
mentationseinheiten entwickelt, dass an die Arbeit von Levy et al. [9] (siehe
Kapitel 2) fortführt. Das System soll die folgende Aufgabe lösen. Gegeben ist
ein Thema und eine Menge von zu diesem Thema relevanten Dokumenten. Aus
den Dokumenten sollen diejenigen Sätze zurückgegeben werden, die Argumen-
tationseinheiten zu dem Thema enthalten. Um das System zu evaluieren wird
als Datengrundlage der gleiche Korpus wie bei Levy et al. genutzt, jedoch in
einer erweiterten Version [2] (siehe Kapitel 4.1).

Das Prinzip hinter dem System ist es, für jeden Satz Merkmale zu �nden,
aus denen sich rückschlieÿen lässt, ob er relevant und argumentativ ist. Eini-
ge der in dieser Arbeit verwendeten Relevanzmerkmale wurden von Levy et
al. übernommen. Da die Argumentmerkmale nicht reproduzierbar beschrieben
wurden, werden sie in dieser Arbeit durch ein anderes Verfahren ersetzt.

Das System zur Erfassung thematisch relevanter Argumentationseinheiten
besteht aus vier Modulen, die unterschiedliche Teilaufgaben ausführen:

• Ein Relevanzdetektor (siehe Kapitel 4.2) extrahiert Relevanz-Merkmale
aus den Sätzen, indem der Satz auf unterschiedliche Arten mit dem The-
mensatz verglichen wird

• Ein Argumentdetektor (siehe Kapitel 4.3) extrahiert mit Hilfe von Wör-
terbüchern Argument-Merkmale aus den Sätzen

• Ein Merkmalsverknüpfer (siehe Kapitel 4.4) gruppiert Merkmale und
lernt, welche Kombinationen von Merkmalsausprägungen relevante oder
argumentative Sätze kennzeichnen
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• Ein Evaluator (siehe Kapitel 5) bewertet die von den anderen Modu-
len weitergereichten Sätze anhand der Annotation des zugrundeliegenden
Datensatzes

Abbildung 4.1: Das System besteht aus vier Modulen, die in unterschiedlicher

Reihenfolge durchlaufen werden können.

Die einzelnen Module können in unterschiedlichen Programmabläufen durch-
laufen werden (vergleiche die grauen Pfeile in Abbildung 4.1). Je nach Reihen-
folge werden etwa erst irrelevante Sätze ausge�ltert, um anschlieÿend zu prüfen,
ob die relevanten Sätze auch argumentativ sind. Oder es werden Relevanz- und
Argument-Merkmale zugleich gesammelt, sodass der Metaklassi�zierer bestim-
men muss, welche Sätze sowohl argumentativ als auch relevant sind. In jedem
Fall wertet der Evaluator am Ende Tre�erquote und Genauigkeit des Verfah-
rens aus. Welcher Programmablauf zu welchem Zweck durchlaufen wird, wird
in Kapitel 4.5 beschrieben.

4.1 Korpus

Um das System zur Erfassung thematisch relevanter Argumentationseinheiten
zu evaluieren, wird ein Datensatz von Aharoni et al. [2] herangezogen, der zu
eben diesem Zweck bereitgestellt wurde. Eine ältere Version dieses Datensatzes
mit geringerem Umfang wird auch bei Levy et al [9] verwendet.

Der Korpus enthält in der jetzigen Version 58 verschiedene Themen. Ein
Thema wird in Form einer Forderung (�This house would ban gambling�1)

1frei übersetzt: �Diese Gruppierung würde Glücksspiel verbieten�
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oder Überzeugung (�This house believes atheism is the only way�2) in einem
Satz formuliert. Die Sätze beginnen alle mit ähnlichen Phrasen (This house
believes/thinks/...), die zum Ausdruck bringen, dass hier die Meinung einer
Gruppe vertreten wird. Die Aussagen wurden zufällig der Debattierplattform
http://idebate.org entnommen. Zu jedem Thema wurden manuell mindestens
ein und maximal 25 relevante Wikipedia-Artikel gefunden. Insgesamt wurden
533 Artikel den Themen zugewiesen und 2778 thematisch relevante Argumen-
tationseinheiten annotiert. Etwa jeder dreiÿigste Satz eines Artikels enthält
Argumentationseinheiten.

Um die Qualität der Annotationen zu sichern haben Aharoni et al. etwa
20 Beurteiler sorgfältig instruiert und Ergebnisse kontrolliert. Die Beurteiler
annotierten überlappende Textabschnitte, sodass mittels Cohens Kappa die
Urteilsübereinstimmung evaluiert werden konnte. Der resultierende Wert von
0,4 wird von Aharoni et al. als hinreichend gut eingestuft, da die Klassi�-
zierung der Argumentationseinheiten von Feinheiten abhängt und deshalb zu
einem gewissen Grad der Subjektivität unterliegt. Durch die sich überlappen-
den Textabschnitte konnte auch die Tre�erquote der einzelnen Beurteiler und
darüber die Tre�erquote des gesamten Korpus abgeschätzt werden: Es wird an-
genommen, dass etwa 90% der thematisch relevanten Argumentationseinheiten
erfasst werden konnten.

4.2 Erfassung thematischer Relevanz

Für jedes Relevanzmerkmal gibt es einen Relevanzdetektor, der dazu dient,
die Merkmalsausprägung für einen Satz zu ermitteln. Die Detektoren arbeiten
alle nach dem gleichen Prinzip (vergleiche Abbildung 4.2): Für jedes Thema
werden einem Detektor der Themensatz und eine Menge von möglicherweise
relevanten Sätzen übergeben. Sowohl der Themensatz, als auch die anderen
Sätze durchlaufen eine Vorverarbeitung. Dem Themensatz wird dabei die ein-
leitende Phrase (siehe Kapitel 4.1) entfernt. Die anderen Sätze werden je nach
Detektor auf sprachliche Merkmale reduziert (zum Beispiel auf die vorhande-
nen Nomen)3. Der Themensatz und auch die anderen Sätze werden nach dieser
Vorverarbeitung im Vektorraummodell repräsentiert. Dann wird die Kosinus-
Ähnlichkeit der Sätze zum Themensatz berechnet. Der resultierende Wert stellt
die Merkmalsausprägung des jeweiligen Relevanz-Merkmales dar.

2frei übersetzt: �Diese Gruppierung glaubt, dass Atheismus der einzige Weg ist�
3In der Regel sind weder der Themensatz noch die anderen Sätze nach der Vorverarbei-

tung grammatisch korrekte Sätze. Das stellt aber kein Problem dar, weil es nur von Interesse
ist, welche Wörter enthalten sind.
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Abbildung 4.2: Im Relevanzdetektor werden Sätze mit Themensätzen verglichen,

um festzustellen, ob sie thematisch relevant sind. Wenn die Relevanz direkt durch den

Detektor bestimmt werden soll, werden nur relevante Sätze zurückgegeben. Dient das

Merkmal als Information im Metaklassi�zierer, so müssen alle Sätze zurückgegeben

werden.

Die schwarzen Rahmen in Abbildung 4.2 stellen Schablonen für jeden Rele-
vanzdetektor und analog für jedes Repräsentationsmodell dar. Ein Pfeil durch
eine solche Schablone bedeutet, dass alle Instanzen (also alle Detektoren oder
Repräsentationsmodelle) durchlaufen werden. Durch die Verschachtelung von
Schablonen entstehen Kombinationen: In jedem Relevanzdetektor wird jedes
Repräsentationsmodell durchlaufen. Folglich erhält jeder Satz für jede Kom-
bination aus Relevanzmerkmal und Repräsentationsmodell eine Merkmals-
ausprägung.

Für jedes Relevanzmerkmal können (je nach Verwendungszweck im Pro-
gramm) entweder alle Sätze mit ihrer jeweiligen Merkmalsausprägung zurück-
gegeben werden4 oder nur die Sätze, die als relevant eingestuft werden. Im
letzteren Fall muss de�niert werden, wann ein Satz relevant ist. Ein Schwell-
wert stellt die Grenze zwischen relevanten und irrelevanten Sätzen dar. Für
jedes Thema kann er unterschiedlich sein. Der optimale Schwellwert kann nur
berechnet werden, wenn für jeden Satz bekannt ist, ob er relevant ist oder
nicht. Dies ist in der Praxis nicht der Fall, weshalb der Schwellwert eines The-
mas unabhängig von den vorliegenden Annotationen für das Thema ermittelt
werden muss. Dies geschieht durch eine sogenannte Kreuzvalidierung: Es wird
für alle anderen Themen ein idealer Schwellwert ermittelt und dieser für das
aktuelle Thema verwendet.

Im Folgenden werden die vier Relevanzmerkmale und die Idee für deren

4Alle Sätze werden benötigt, wenn der Metaklassi�zierer in einem Schritt bestimmen soll,
ob ein Satz relevant und argumentativ ist (vergleiche Kapitel 4.5).
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Arbeitsweisen erläutert, sowie die Repräsentationsmodelle mit den jeweiligen
Indizierungsdaten vorgestellt.

4.2.1 Relevanzmerkmale

Die Relevanz-Merkmale entsprechen Funktionen der Satzkomponente von Le-
vy et al. [9] (vergleiche Kapitel 2). Die Funktionen der Satzkomponente wer-
den dort in kontextbezogen und kontextfrei untergliedert. Die kontextfreien
Funktionen der Satzkomponente dienen für Levy et al. zur Unterscheidung der
argumentativen Sätze von nicht argumentativen. Diese Funktionen können in
dieser Arbeit nicht reproduziert werden, da sie nicht hinreichend beschrieben
wurden. Über die kontextbezogenen Funktionen soll bestimmt werden, ob ein
Zusammenhang mit dem jeweiligen Thema vorliegt und damit der Satz für
dieses Thema inhaltlich relevant ist oder nicht. Von den kontextbezogenen
Funktionen werden drei als Relevanzmerkmale übernommen.

Der Zusammenhang zwischen einem Satz und einem Thema (das als Aus-
sage formuliert wird, vergleiche Kapitel 4.1) wird über linguistische Merkma-
le bestimmt. Die grundlegende Idee dahinter ist, dass verschiedene Satzteile
unterschiedlich bedeutsam für den Kontext eines Satzes sind. Beispielsweise
ist das Subjekt von herausragender Bedeutung: Es ist die Sache, um die es
in einem Satz geht. Der Satz beschreibt eine Eigenschaft oder Handlung des
Subjektes. Objekte, insbesondere Nomen, bilden dagegen den Kontext zum
Subjekt: Sie beschreiben, wozu das Subjekt in Relation steht oder womit es
interagiert. Verben können zwar auch kontextuelle Informationen enthalten,
beschreiben aber meist die Relation und nicht den Kontext. Sie eignen sich
deshalb weniger, um den Kontext eines Satzes zu bestimmen.

Ein kurzes Beispiel soll die hier getro�enen Aussagen verdeutlichen. Ver-
einfacht werden nicht Objekte, sondern stellvertretend die Nomen betrachtet:

�Der Angeklagte verneint, zur Tatzeit im Kasino gewesen zu sein.�

Aus dem Subjekt (der Angeklagte`) und dem ersten Objekt (Tatzeit`) geht
sehr deutlich der Kontext (Gericht, Rechtsprechung) dieses Satzes hervor. Das
zweite Nomen (Kasino`) dagegen ist fehlleitend. Das Verb liefert in diesem
Beispiel keine Informationen zum Kontext, weil es in jedem Kontext verwendet
werden könnte.

Im Folgenden werden die einzelnen Relevanzmerkmale beschrieben. Dabei
handelt es sich einerseits um die Subjektähnlichkeit und zwei Varianten der
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Nomenähnlichkeit, die in ähnlicher Form auch bei Levy et al. verwendet wer-
den, und anderseits um die Satzähnlichkeit, die als Referenz für die anderen
Merkmale hinzugefügt wurde.

Die Subjektähnlichkeit nutzt die Bedeutung des Subjektes in Bezug auf
den Kontext des Satzes: Wenn das Subjekt relevant für ein Thema ist, kann da-
von ausgegangen werden, dass der ganze Satz relevant ist. Bei der Subjektähn-
lichkeit wird deshalb jeder Satz mittels des Computerlinguistik-Frameworks
Stanford CoreNLP [10] auf seine Subjekte reduziert.

Es gibt zwei Varianten der Nomenähnlichkeit. Bei beiden wird ein Satz
mittels Stanford CoreNLP [10] auf seine Nomen reduziert. Diese Nomen sind
auf Satzebene immer auch Teil von Objekten und können auch das Subjekt
enthalten. In der ersten Variante (erweiterte Nomenähnlichkeit), werden für die
Nomen mittels der lexikalischen Datenbank Wordnet [1] zusätzlich Synonyme
gesucht, um dem Problem der Synonymie (vergleiche Kapitel 3.1 und letzten
Absatz) zu begegnen. Weil auch die Topic-Modeling Modelle dazu dienen, den
Ein�uss von Synonymie zu schmälern, wird in der zweiten Variante (einfache
Nomenähnlichkeit) auf das Hinzufügen von Synonymen verzichtet.

Bei der Satzähnlichkeit werden beide Sätze ohne weiterer Vorverarbei-
tung im Vektorraummodell repräsentiert und verglichen. Es gibt keine Ge-
wichtung von Wortarten oder Satzteilen, wodurch vor allem das jeweilige Re-
präsentationsmodell Ein�uss auf das Ähnlichkeitsmaÿ hat. Die Satzähnlichkeit
entspricht einer naiven` Herangehensweise und dient deshalb als Referenz für
die anderen Relevanzmerkmale.

4.2.2 Repräsentationsmodelle

In dieser Arbeit werden alle in Kapitel 3 beschriebenen Repräsentationsmo-
delle verwendet: Das traditionelle Modell mit TF-IDF (siehe Kapitel 3.1.1),
die Latente Dirichlet Allokation (LDA, siehe Kapitel 3.2.1) und die Explizite
Semantische Analyse (ESA, siehe Kapitel 3.2.2). Alle Modelle bilden Texte im
Vektorraum ab, wodurch sie im System ohne weitere Anpassung ausgetauscht
werden können.

Die Verwendung von Repräsentationsmodellen aus dem Bereich Topic Mo-
deling soll die Qualität der Relevanzmerkmale steigern. Topic Modeling Mo-
delle wirken dem Synonymieproblem entgegen, bei dem ein Zusammenhang
zwischen zwei Texten nicht erfasst wird, weil unterschiedliche Worte für die
gleiche Sache verwendet werden. Die Worte verweisen auf die gleichen Kon-
zepte, die nun beim Topic Modelling verglichen werden, wodurch der Anteil
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der relevanten Sätze, die auch als solche klassi�ziert werden, steigen sollte.
Im Programm sollen Sätze erfasst werden, die gleichzeitig relevant und argu-
mentativ sind, weshalb die Steigerung der Tre�erquote im Relevanzdetektor
nicht auf das gesamte Programm übertragen werden kann. Es ist aber da-
von auszugehen, dass ein Teil der zusätzlich als relevant klassi�zierten Sätze
auch argumentativ ist. Es kann angenommen werden, dass dieser relative An-
teil ebenso groÿ ist, wie in den Sätzen, deren Relevanz auch im tf-idf Modell
erfasst wurde.

Die Repräsentationsmodelle aus dem Bereich Topic Modeling müssen vor
der Anwendung mittels Indizierungsdaten trainiert werden. Zu diesem Zweck
wurden drei verschiedene Datensätze zusammengestellt: Die Wikipedia-Artikel
aus dem Korpus von Aharoni et al. [2], Einführungstexte zu kontroverse The-
men von der Debattierplattform http://idebate.org und Wikipedia-Artikel zu
Ereignissen aus den Jahren 2014/15. Aus den Indizierungsdaten werden die
Konzepte generiert, die zum Vergleich von Texten herangezogen werden (ver-
gleiche Kapitel 3.2). Eine sorgfältige Auswahl ist deshalb wichtig. Für LDA
bedeutet dies, dass die Indizierungsdaten sich sprachlich nicht stark5 von den
Testdokumenten unterscheiden sollten, in denen nach thematisch relevanten
Argumentationseinheiten gesucht wird. Die Themen in den Indizierungsdaten
sollten zudem breit gefächert sein, damit für die Testdokumenten passende
Konzepte zur Verfügung stehen. Noch emp�ndlicher für die Qualität der In-
dizierungsdaten ist ESA: Da jedes Dokument hier ein Konzept abbildet, soll-
te ein Dokument möglichst nur eine Sache thematisieren. Je schwächer hier
die Trennschärfe zwischen den Konzepten ist, desto geringer wird später die
Aussagekraft eines Vergleichs zweier Texte. Für die Aufgabenstellung ist es
wichtig, dass die erzeugten Konzepte Gegenstände kontroverser Themen auf-
weisen. Im Folgenden werden die einzelnen Indizierungsdatensätze beschrieben
und dargelegt, warum sie für die Erfassung thematisch relevanter Argumenta-
tionseinheiten geeignet sind.

Die Wikipedia-Artikel aus dem Korpus von Aharoni et al. erfüllen auf
triviale Weise alle oben genannten Kriterien. Sie unterscheiden sich sprachlich
nicht von den Testdokumenten und decken alle relevanten Themen ab (letzte-
res ist wegen der manuellen Zusammenfügung der Dokumente zu den Themen
durch Aharoni et al. gegeben). Es handelt sich um Einträge aus einer Enzy-
klopädie, die für gewöhnlich einen Sache thematisieren. Dennoch scheint es
insbesondere für ESA ungünstig, die Artikel, in denen nach thematisch rele-

5Ab wann Texte sprachlich zu stark auseinandergehen, ist schwer auszumachen. Extreme
sprachliche Di�erenzen zur Alltagssprache �nden sich beispielsweise in Gesetzestexten oder
Jahrhunderte alten, literarischen Werken. Die Alltagssprache selbst wiederum unterscheidet
sich stark von der Sprache, die in Wikipedia-Artikeln verwendet wird.
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vanten Argumentationseinheiten gesucht werden soll, als Indizierungsdaten zu
verwenden. Bei der Suche nach relevanten Sätzen werden dann die Sätze eines
Artikels, der auch ein Konzept darstellt, auf enthaltene Konzepte geprüft. Mit
anderen Worten: für die einzelnen Sätze wird geprüft, ob zwischen ihnen und
dem Text, dem sie entstammen, ein Zusammenhang besteht. Intuitiv wird man
annehmen, dass ein starker Zusammenhang zwischen dem Text und dem Satz
bestehen muss. Dies ist wegen der Gewichtung der Worte im Konzept nicht
zwingend der Fall. Aus dem gleichen Grund können auch andere Konzepte in
dem einzelnen Satz stärker vertreten sein, als das Konzept, dem er entspringt.

Die iDebate Einführungstexte stammen aus demWebis-Debate-16 Kor-
pus von Al-Khatib et al. [3]. Für diesen Korpus wurden insgesamt 445 Ein-
führungen zu kontroversen Themen aus der Debattier-Website iDebate` aus-
gelesen. Die Themen wurden in 14 Kategorien untergliedert und decken damit
ein breites Spektrum ab. Auch die Themen des Korpus von Aharoni et al.
[2] stammen von iDebate und bilden eine Teilmenge der Themen, zu denen
die Einführungstexte vorliegen. Sie werden also durch diesen Indizierungsda-
tensatz abgedeckt. Auch behandelt jeder Text genau ein Thema, wodurch die
einzelnen Texte als ESA-Konzepte dienen können.

Abbildung 4.3: An jedem Tag werden besondere Ereignisse auf Wikipedia festge-

halten. Es werden hier drei Ereignistypen unterschieden: (a) Andauernde Ereignisse,

(b) Unterereignisse und (c) Einmalige Ereignisse.

Als weiterer Indizierungsdatensatz dienenWikipedia-Ereignisse. Der Ge-
danke dahinter ist die Annahme, dass Ereignisse und Nachrichten Grund-
lage für kontroverse Diskussionen sind. Auf dem Wikipedia-Portal Current
Events`6 sind für jeden Tag bedeutende Ereignisse aufgelistet (siehe Abbil-
dung 4.3). Die aufgeführten Ereignisse können unabhängig von ihren Katego-

6http://en.wikipedia.org/wiki/portal:current_events, letzter Zugri�: 04.09.2016, 17:06
Uhr
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rien in drei Typen unterteilt werden: (a) Andauernde Ereignisse, (b) Unterer-
eignisse und (c) einmalige Ereignisse. Einmalige Ereignisse sind an einem Tag
abgeschlossen. Andauernde Ereignisse dagegen sind dadurch gekennzeichnet,
dass sie über mehrere Tage hinweg in Form von Unterereignissen aktualisiert
werden. Für sie gibt es einen Wikipedia-Artikel, der das komplette Geschehen
zusammenfasst, während einmalige und auch Unterereignisse oft auf keinen
Wikipedia-Artikel mit direktem Bezug zum Ereignis verlinken. Aus diesem
Grund werden nur die Wikipedia-Artikel zu andauernden Ereignissen ausgele-
sen und als Indizierungsdaten verwendet. Erneut handelt es sich um Einträge
aus einer Enzyklopädie, die sich auch gut als ESA-Konzepte verwenden lassen.

Die Wikipedia-Ereignisse werden auch bei Mishra et al. [11] im wissen-
schaftlichen Kontext verwendet. Dort dienen die Wikipedia-Artikel über an-
dauernde Ereignisse als eine Übersicht über diese Ereignisse, die in detaillierten
Zeitungsberichten verloren geht. Auch hier wird deutlich, dass die Wikipedia-
Ereignisse einen guten Überblick über die Nachrichten bieten und damit die
Themen abdecken sollten, über die kontrovers diskutiert wird.

Tabelle 4.1: Charakteristik der verschiedenen Indizierungsdatensätze

Indizierungsdatensatz Anzahl Dokumente Wörter pro Dokument Wörter gesamt

Wikipedia-Artikel 543 3.631 1.971.670
iDebate Einführungstexte 561 4.006 2.407.942
Wikipedia-Ereignisse 601 1.634 917.134

In Tabelle 4.1 werden Maÿe aufgelistet, die den Umfang der verschiedenen
Indizierungsdatensätze charakterisieren. Alle Datensätze haben eine ähnliche
Anzahl an Dokumenten, wodurch für die Explizite Semantische Analyse auch
eine ähnliche Anzahl an Konzepten zur Verfügung steht. Au�ällig ist, dass
die Dokumente und dadurch auch die Gesamtanzahl der Wörter unter den
Wikipedia-Ereignissen deutlich kleiner sind. Dies könnte sich für die Latente
Dirichlet Allokation als Problem herausstellen, da weniger Text genutzt wer-
den kann, um aus statistischen Zusammenhängen von Wörtern Konzepte zu
modellieren (vergleiche Kapitel 3.2.1).

4.3 Erfassung von Argumentationseinheiten

Zur Erfassung von Argumentationseinheiten in Sätzen werden Wörterbücher
verwendet, die aus der Arbeit von Somasundaran et al. [13] stammen und dieser
Arbeit dankenswerter Weise zur Verfügung gestellt wurden. Die 20 Wörterbü-
cher enthalten insgesamt 293 für Argumente typische Ausdrücke und Phrasen.
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Es gibt verschiedene Konstrukte wie Bedingungen, Begründungen oder Ver-
weise, die oft in Argumenten auftreten. Jedes Wörterbuch entspricht einem
solchen Konstrukt und enthält entsprechende Ausdrücke. Manche Ausdrücke
sind einfach gehalten wie zum Beispiel im Wörterbuch für Verweise according
to` (dt. gemäÿ`, laut`). Andere sind dagegen komplexere reguläre Ausdrücke:
(cannot|will not|won\'t|can\'t) ([\w]+[ ]+){1,7}(if|unless)`.

Mit Hilfe der Wörterbücher wird die Merkmalsbestimmung durchgeführt.
Anders als bei den Relevanzmerkmalen liegen die Merkmalsausprägungen nicht
zwischen null und eins, sondern können gemäÿ der Boolschen Algebra nur
zwei Werte annehmen: null oder eins (analog auch falsch` oder wahr`). Für
jede Kombination aus Satz und Wörterbuch wird geprüft, ob mindestens ein
regulärer Ausdruck enthalten ist. Wenn dies der Fall ist, ist die Ausprägung
eins, ansonsten null.

Abbildung 4.4: Im Argumentdetektor werden Sätze mittels Wörterbücher und ei-

nem Entscheidungsbaum auf argumentative Strukturen geprüft. Wenn die Argumen-

tativität direkt durch den Detektor bestimmt werden soll, werden nur argumentative

Sätze zurückgegeben. Dient das Merkmal als Information im Metaklassi�zierer, so

müssen alle Sätze zurückgegeben werden.

Das WEKA-Framework für maschinelles Lernen [8] wird verwendet, um
aus den verschiedenen Argumentmerkmalen die Argumentativität eines Satzes
zu bestimmen. Für das Lernverfahren werden Beispielsätze benötigt, für die
annotiert ist, ob sie Argumente enthalten oder nicht. Die Annotationen von
Aharoni et al. [2] sind dafür nicht geeignet, da hier nur die Sätze gekennzeichnet
wurden die Argumente enthalten und relevant für ein Thema sind. Stattdessen
wird ein Korpus mit kurzen Essays von Stab et al. [14] verwendet. Mithilfe
der Beispielsätze wird ein C4.5 Entscheidungsbaum [12] aufgestellt7, welcher

7In WEKA wurde der C4.5 Entscheidungsbaum als Klassi�zierer mit der Bezeichnung
�J48� implementiert.
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anhand der Merkmalsausprägungen entscheidet, ob ein Satz argumentativ ist
oder nicht.

4.4 Verknüpfung von Merkmalen

Sowohl der Argumendetektor, als auch die unterschiedlichen Relevanzdetek-
toren können eine direkte Beurteilung geben, ob ein Satz argumentativ be-
ziehungsweise relevant ist. Prinzipiell würde es reichen beide Kriterien für die
Sätze nacheinander zu überprüfen: Zuerst werden alle Sätze bestimmt, die
thematisch relevant sind, und anschlieÿend werden aus diesen Sätzen jene aus-
gewählt, die zusätzlich Argumente enthalten.

Dass aber die Verwendung der einzelnen Relevanz- oder Argumentmerk-
male unabhängig voneinander nicht sinnvoll ist, wird schnell deutlich. Bei dem
Argumentdetektor ist es gar nicht erst vorgesehen, die Merkmale separiert zu
betrachten. Die einzelnen Konstrukte wie Bedingungen oder Verweise (ver-
gleiche Kapitel 4.3) können nicht für sich als Indiz für Argumente verwendet
werden. Wenn ein Satz aber sowohl eine Bedingung als auch einen Verweis
enthält, scheint es wahrscheinlicher, dass er ein Argument enthält. Auch die
unterschiedlichen Relevanzmerkmale könnten kombiniert bessere Ergebnisse
erzielen. Beispielsweise kann es bei der Subjektähnlichkeit dazu kommen, dass
bei relevanten Sätze Pronomen vorliegen und deshalb das Thema des Satzes
gar nicht erkannt wird. Als Folge nimmt die Tre�erquote ab. Bei der Nomen-
ähnlichkeit dagegen (und noch stärker bei der Erweiterten Nomenähnlichkeit)
können Wörter enthalten sein, die mit dem Thema nichts zu tun haben und
deshalb irreführend sind. Dadurch nimmt die Genauigkeit ab. Eine Kombina-
tion aus beiden Merkmalen könnte die einzelnen Nachteile überwinden.

Um unterschiedliche Merkmale zu verknüpfen, müssen diese dem Meta-
klassi�zierer hinzugefügt werden. Für jedes Merkmal werden alle Paare aus
Satz und Merkmalsausprägung übergeben. Der Metaklassi�zierer sammelt al-
le Merkmale zu einem Satz und erhält aus dem Korpus von Aharoni et al.
[2] die Information, ob dieser Satz thematisch relevante Argumentationsein-
heiten enthält. Es soll wie im Argumentdetektor (vergleiche Kapitel 4.3) ein
C4.5 Entscheidungsbaum [12] aufgebaut werden8. Dieser benötigt Trainings-
daten, die wie im Relevanzdetektor (vergleiche Kapitel 4.2) über eine Kreuz-
validierung gewonnen werden: für jedes Thema dienen die Sätze der anderen
Themen als Trainingsdaten. Über den Entscheidungsbaum wird je nachdem,

8Auch hier wird das WEKA Framework [8] genutzt, dass den Entscheidungsbaum im
Klassi�zierer �J48� implementiert.
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welche Merkmale übergeben wurden, entschieden, ob ein Satz relevant ist oder
ob er thematisch relevante Argumente enthält. Welche Merkmale übergeben
werden ist abhängig vom jeweiligen Programmablauf. Die verschiedenen Pro-
grammabläufe werden im folgenden Abschnitt erläutert.

4.5 Programmabläufe

Wie in der Einleitung dieses Kapitels und auch in Kapitel 4.4 beschrieben, gibt
es verschiedene Möglichkeiten, wie die einzelnen Module des Systems durchlau-
fen werden können. Die verschiedenen Programmabläufe, die in dieser Arbeit
verwendet werden, und der Zweck ihrer Verwendung sollen im Folgenden er-
läutert werden.

In der Theorie können Relevanzmerkmale verwendet werden, um alle re-
levanten Sätze zu erfassen. Es würden dann alle Sätze gefunden werden, die
thematisch relevante Argumentationseinheiten enthalten, und zusätzlich wei-
ter Sätze, die thematisch relevant sind, aber nicht argumentativ. Das Resultat
wäre eine sehr hohe Tre�erquote, aber eine geringere Genauigkeit. Um die
nicht argumentativen Sätze herauszu�ltern würden Argumentmerkmale ver-
wendet werden. Dadurch würde im Idealfall die Genauigkeit ansteigen und die
Tre�erquote nicht abnehmen.

In der Praxis sind die Merkmale und die Methoden, sie zu verknüpfen
und auszuwerten, nicht perfekt. Es werden durch die Relevanzmerkmale we-
der alle relevanten Sätze gefunden, noch sind alle gefundenen Sätze relevant.
Analog verhält es sich für die Argumentmerkmale: nicht alle argumentativen
Sätze werden gefunden, noch sind alle gefundenen Sätze argumentativ. Ein
Ziel dieser Arbeit ist es, die Genauigkeit und die Tre�erquote des Relevanzde-
tektors zu steigern. Um die einzelnen Relevanzmerkmale zu untersuchen und
das System zu evaluieren, werden die verschiedenen Module des Systems in
unterschiedlicher Reihenfolge verknüpft (siehe Abbildung 4.5).

Der Programmablauf in Abbildung 4.5 (a) verzichtet darauf, die einzelnen
Relevanzmerkmale im Metaklassi�zierer zu verknüpfen. Für jedes Merkmal
werden die Sätze, die als relevant bestimmt wurden, an den Argumentdetek-
tor weitergereicht. Es wird angenommen, dass letzterer keinen wesentlichen
Ein�uss auf die Tre�erquote hat9, aber die Genauigkeit verbessert. Dadurch,

9Da durch den Argumentdetektor keine neuen Sätze hinzugefügt werden können, ändert
sich die Tre�erquote nur dann, wenn wahre Tre�er des Relevanzdetektors fälschlicherweise
aussortiert werden. Die Annahme ist also, dass der Argumentdetektor eine geringe Falsch-
Negativ-Rate aufweist.

27



KAPITEL 4. TECHNISCHE HERANGEHENSWEISE

Abbildung 4.5: Es gibt drei unterschiedliche Programmschleifen, die dazu dienen,

verschiedene Aspekte des Systems zu evaluieren.

dass die Relevanzmerkmale separiert bleiben, können ihre Eigenschaften in
Bezug auf die Tre�erquote und die Genauigkeit10 besser verglichen werden.
Insbesondere soll so der Ein�uss der Repräsentationsmodelle auf die einzelnen
Relevanzmerkmale sichtbar werden.

In Abbildung 4.5 (b) wird ein Programmablauf dargestellt, bei dem für
jedes Repräsentationsmodell die einzelnen Relevanzmerkmale im Metaklassi�-
zierer kombiniert werden. Für jedes Modell gibt es dann ein Ergebnis, dass an
den Argumentdetektor weitergereicht und letztlich evaluiert wird. Auf diese
Weise soll überprüft werden, wie gut die Relevanzmerkmale zusammenarbei-
ten. Es können die Ergebnisse der kombinierten Merkmale einerseits unterein-
ander, andererseits mit den Ergebnissen der separaten Merkmale verglichen
werden. Es zeigt sich also, welchen Vorteil die Metaklassi�zierung bringt und
welches Repräsentationsmodell die besten Ergebnisse liefert.

Der in Abbildung 4.5 (c) visualisierte Programmablauf sorgt für eine Kom-
bination von Relevanz- und Argumentmerkmalen. Es werden die Ergebnisse
aller Detektoren gesammelt und im Metaklassi�zierer ausgewertet. Es wird
also nicht mehr wie zuvor Relevanz und Argumentativität unabhängig von-
einander bewertet. Dies entspricht auch dem Vorgehen von Levy et al. [9]. Es
soll dabei sichtbar werden, ob die Kombination der Merkmale im Metaklassi�-
zierer einen Vorteil gegenüber der separaten Klassi�zierung von Relevanz und
Argumentativität bringt.

10Für Relevanzmerkmale wird eine geringe Genauigkeit angenommen, da relevante und

argumentative Sätze gesucht werden. In Bezug auf die Genauigkeit wird hier deshalb nur
untersucht, ob es bedeutende Unterschiede in der Falsch-Positiv-Rate gibt.
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Evaluierung

Die Evaluierung des Systems zur Erfassung thematisch relevanter Argumen-
tationseinheiten erfolgt aus unterschiedlichen Perspektiven. Es wird versucht
Unterschiede auszumachen zwischen:

1. Den einzelnen Relevanzmerkmalen

2. Den verschiedenen Repräsentationsmodellen

3. Der sequentiellen und gleichzeitigen Berücksichtigung von Relevanz- und
Argumentmerkmalen

Aus der Aufzählung wird deutlich, dass die Relevanzmerkmale und die Re-
präsentationsmodelle (die nur innerhalb der Relevanzdetektoren Anwendung
�nden) im Fokus dieser Arbeit stehen. Es soll gezeigt werden, ob mithilfe
geeigneter Modelle die Tre�erquote und/oder die Genauigkeit des Systems ge-
steigert werden kann (vergleiche Kapitel 4.2.2). Der Argumentdetektor dient
hier vorrangig dazu, die Ergebnisse zu verfeinern, indem relevante, aber nicht
argumentative Sätze aussortiert werden.

Als Maÿe zur Evaluierung des Systems dienen vorrangig Genauigkeit und
Tre�erquote. Für einen Satz, den das System als relevant und argumentativ
klassi�ziert, wird das Ergebnis positiv` genannt. Die Genauigkeit bezeichnet
den Anteil der positiven Ergebnisse, die auch bei der Annotation des Korpus'
als positiv eingestuft wurden (auch richtig-positive` Ergebnisse genannt). Sie
gibt an, wie viele der gefunden Sätze richtig sind. Die Tre�erquote bezeich-
net den Anteil der richtig-positiven Ergebnisse an den bei der Annotation als
positiv eingestuften Sätze. Sie gibt an, wie viele der gesuchten Sätze gefun-
den wurden. Ein Problem mit den beiden Maÿen im Sinne der Evaluierung

29



KAPITEL 5. EVALUIERUNG

ist, dass eine höhere Tre�erquote oftmals recht leicht, jedoch auf Kosten ei-
ner niedrigeren Genauigkeit erzielt werden kann. Beide Maÿe werden deshalb
kombiniert, um in solchen Situationen zu bestimmen, welche Ansätze besser
sind. Als Kombination der Maÿe wird das F-Maÿ1 verwendet. Es bildet das
harmonische Mittel aus Genauigkeit und Tre�erquote.

Für die Untersuchung der oben aufgezählten Aspekte des Systems dient
jeweils einer der Programmabläufe aus Kapitel 4.5. Im Folgenden werden zuerst
für jeden der Punkte Hypothesen aufgestellt, Ergebnisse und Beobachtungen
beschrieben und abschlieÿend deren Bedeutung interpretiert.

5.1 Die einzelnen Relevanzmerkmale

Zur Untersuchung der einzelnen Relevanzmerkmale dient der erste Program-
mablauf aus Kapitel 4.5 (vergleiche Abbildung 4.5 (a) auf Seite 28). Im Pro-
gramm werden für jedes Relevanzmerkmal nur die Sätze ausgegeben, die gemäÿ
des jeweiligen Detektors relevant sind. Die Sätze werden anschlieÿend durch
den Argumentdetektor ge�ltert. Nur argumentative Sätze werden an den Eva-
luator weitergeleitet.

5.1.1 Hypothesen

H1.1: Die Subjektähnlichkeit hat eine höhere Genauigkeit als die anderen Merk-
male. Durch die herausragende Bedeutung des Subjektes für den Kontext des
Satzes (vergleiche Kapitel 4.2.1) wird erwartet, dass die Anzahl der falsch-
positiven Ergebnisse bezüglich der Relevanz minimal ausfällt. In Hinblick auf
das gesamte Verfahren bedeutet dies, dass sowohl weniger Sätze ausgegeben
werden können, die nicht relevant, aber argumentativ sind (richtig-positive
Ergebnisse des Argumentdetektors), als auch weniger Sätze die weder relevant
noch argumentativ sind (falsch-positive Ergebnisse des Argumentdetektors).
Infolge dessen sollte die Genauigkeit im Vergleich zu anderen Relevanzmerk-
malen steigen.

H1.2: Beide Varianten der Nomenähnlichkeit haben eine höhere Tre�erquote
als andere Merkmale. Für Nomen wird angenommen, dass sie gut dafür geeig-
net sind, den Kontext eines Satzes zu bestimmen (vergleiche Kapitel 4.2.1). Es
kann zwar wegen fehlleitender Nomen zu falsch-positiven Ergebnissen bezüg-

1In dieser Arbeit wird nur das ausgeglichene F-Maÿ, auch F1-Maÿ genannt, verwendet,
bei dem Genauigkeit und Tre�erquote gleichgewichtet sind.
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lich der Relevanz kommen, dafür wird die Relevanz im Gegensatz zur Subjekt-
ähnlichkeit auch dann festgestellt, wenn das Subjekt etwa ein Pronomen oder
ein Name ist, der nicht mit dem Thema in Verbindung gebracht wird.

H1.3: Die Tre�erquote der erweiterten Nomenähnlichkeit ist bei der Ver-
wendung des tf-idf Modells besser als die der einfachen. Bei Verwendung von
Topic Modeling Modellen weichen die Quoten nur geringfügig voneinander ab.
Sowohl die Suche von Synonymen als auch die Verwendung von Topic Mode-
ling Modellen dienen dazu, dem Synonymie-Problem (vergleiche Kapitel 3.1.3)
entgegenzuwirken. Beide Maÿnahmen sollen also die Tre�erquote verbessern.
Bei dem tf-idf Modell (also auch im Verfahren von Levy et al. [9]) ist es des-
halb sinnvoll, die Nomen durch Synonyme zu ergänzen. Bei der Verwendung
von Topic Modeling werden diese nicht gebraucht, da sie in den Konzepten
enthalten sind. Es wird deshalb angenommen, dass die Synonyme dann keinen
signi�kanten Unterschied ausmachen.

5.1.2 Beobachtungen

Die Eigenschaften der Relevanzmerkmale stehen im Fokus dieser Arbeit. Um
auszuschlieÿen, dass die Filterung des Argumentdetektors diese Eigenschaften
verschleiert, wurden zusätzlich die Ergebnisse der Relevanzdetektoren ohne
Klassi�zierung nach Argumentativität evaluiert. Im Vergleich mit den Roh-
daten aus den Relevanzdetektoren fällt auf, dass der Argumentdetektor die
Ergebnisse des Systems verschlechtert. In diesem Kapitel werden deshalb die
Ergebnisse der Relevanzdetektoren ohne Filterung auf Argumentativität prä-
sentiert2. Eine Fehleranalyse des Argumentdetektors wird in Kapitel 5.4 durch-
geführt.

Bei einem Blick auf Tabelle 5.1 fällt direkt auf, dass die Werte für das
F-Maÿ überall niedrig sind. Überraschender Weise ist der Mittelwert für die
Verfahren unter tf-idf der einzige, der im zweistelligen Bereich liegt. Ohne Kom-
bination der Relevanzmerkmale werden also unter diesem Modell die besten
Ergebnisse erzeugt. Der generell niedrige Wert des F-Maÿes wird insbesonde-
re durch eine sehr geringe Genauigkeit verursacht. Der Durchschnitt liegt für
alle Zusammensetzungen von Relevanzmerkmalen und Repräsentationsmodel-
len bei 5, 4%, während der Wert für die Tre�erquote analog immerhin 20, 9%
beträgt. Die Satzähnlichkeit, die dem naiven Vergleich des Satzes mit dem
Themensatz entspricht, erweist sich gemessen am durchschnittlichen F-Maÿ
von 7, 9% als zweitbestes Relevanzmerkmal.

2Die Werte mit Filterung auf Argumentativität �nden sich im Anhang A.
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Tabelle 5.1: Evaluierung der Relevanzmerkmale in Abhängigkeit vom jeweiligen

Repräsentationsmodell (G = Genauigkeit, T = Tre�erquote, F = F-Maÿ)

Model [Indizierungsdaten] Relevanzmerkmal G T F

tf-idf - Satzähnlichkeit 7,9 33,8 12,8
- Subjektähnlichkeit 12,7 18,0 14,9
- Nomenähnlichkeit 8,7 18,5 11,8
- Erweiterte Nomenähnlichkeit 9,8 19,0 13,0

Mittelwert 9,8 22,3 13,1

LDA [WikiArtikel] - Satzähnlichkeit 3,5 42,5 6,4
- Subjektähnlichkeit 5,6 16,2 8,4
- Nomenähnlichkeit 3,7 37,7 6,8
- Erweiterte Nomenähnlichkeit 4,0 17,1 6,5

Mittelwert 4,2 28,4 7,0

LDA [iDebate] - Satzähnlichkeit 5,3 17,5 8,2
- Subjektähnlichkeit 5,7 30,2 9,6
- Nomenähnlichkeit 4,3 19,7 7,0
- Erweiterte Nomenähnlichkeit 4,3 27,6 7,4

Mittelwert 4,9 23,7 8,0

LDA [WikiEvents] - Satzähnlichkeit 3,8 12,8 5,8
- Subjektähnlichkeit 4,8 14,7 7,3
- Nomenähnlichkeit 3,0 47,9 5,6
- Erweiterte Nomenähnlichkeit 3,7 17,6 6,1

Mittelwert 3,8 23,2 6,2

ESA [WikiArtikel] - Satzähnlichkeit 5,6 26,9 9,2
- Subjektähnlichkeit 9,0 14,5 11,1
- Nomenähnlichkeit 4,6 13,0 6,8
- Erweiterte Nomenähnlichkeit 4,2 6,9 5,2

Mittelwert 5,8 15,3 8,1

ESA [iDebate] - Satzähnlichkeit 4,9 16,7 7,5
- Subjektähnlichkeit 11,0 16,3 13,1
- Nomenähnlichkeit 4,6 20,4 7,5
- Erweiterte Nomenähnlichkeit 4,5 8,2 5,8

Mittelwert 6,2 15,4 8,5

ESA [WikiEvents] - Satzähnlichkeit 3,7 9,8 5,4
- Subjektähnlichkeit 3,3 15,1 5,4
- Nomenähnlichkeit 2,6 16,2 4,5
- Erweiterte Nomenähnlichkeit 3,2 30,4 5,8

Mittelwert 3,2 17,9 5,3
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In Bezug auf Hypothese H1.1 lässt sich feststellen, dass die Subjektähnlich-
keit mit einer Ausnahme überall die höchste Genauigkeit aufweist. Sie wird
nur bei ESA [WikiEvents] von der erweiterten Nomenähnlichkeit übertro�en.
Die Genauigkeit für die Subjektähnlichkeit beträgt im Mittel 7, 4%, während
sie bei den anderen Merkmalen zwischen 4, 5% und 4, 9% liegt (siehe Tabelle
5.2).

Tabelle 5.2: Mittelwerte der einzelnen Relevanzmerkmale über alle Repräsentati-

onsmodelle (G = Genauigkeit, T = Tre�erquote, F = F-Maÿ)

Relevanzmerkmal G T F

Satzähnlichkeit 4,9 22,8 7,9
Subjektähnlichkeit 7,4 17,9 10,0
Nomenähnlichkeit 4,5 24,7 7,1
Erweiterte Nomenähnlichkeit 4,8 18,1 7,1

alle Merkmale 5,4 20,9 8,0

Weniger deutlich fällt das Ergebnis für Hypothese H1.2 aus: Zwar liegt die
Tre�erquote für die einfache Variante der Nomenähnlichkeit im Mittel vor den
anderen Relevanzmerkmalen, jedoch wird die erweiterte Variante von der Sat-
zähnlichkeit übertro�en und liegt auf einem Niveau mit der Subjektähnlichkeit
(vergleiche Tabelle 5.2). Es gibt keine klare Tendenz, dass ein Relevanzmerk-
mal unabhängig von den Repräsentationsmodellen eine bessere Tre�erquote
erreicht. Bei LDA [iDebate] liegt sogar jene der Subjektähnlichkeit vorne (ver-
gleiche Tabelle 5.1), bei der zugunsten einer hohen Genauigkeit eine geringere
Tre�erquote erwartet wurde.

Die Hypothese H1.3 kann durch die Daten nicht bestätigt werden: Die Tref-
ferquote für die erweiterte Nomenähnlichkeit ist nur um 0, 5% besser als jene
für die einfache Nomenähnlichkeit. Während die Tre�erquote im tf-idf Modell
für beide Varianten sehr ähnlich ist, unterscheidet sie sich für alle anderen Mo-
delle: In nur zwei Fällen (LDA [iDebate] und ESA [WikiEvents]) übertri�t die
erweiterte Nomenähnlichkeit die einfache deutlich, in allen anderen Fällen ist
es umgekehrt.

5.1.3 Analyse

Nur eine der drei Hypothesen wird durch die Daten bestätigt: Hypothese H1.1.
Die Genauigkeit der Subjektähnlichkeit ist den anderen Relevanzmerkmalen
überlegen. Hypothese H1.2 kann nicht belegt werden. Viel mehr muss ange-
nommen werden, dass die Tre�erquote weniger stark von dem Relevanzmerk-
mal abhängig ist, als von dem Zusammenspiel mit dem Repräsentationsmo-
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dell. Selbst für das gleiche Topic Modeling Modell mit unterschiedlichen Indi-
zierungsdaten unterscheiden sich die Tre�erquoten eines Relevanzmerkmales
stark. Weil die Tre�erquote stärker von dem Repräsentationsmodell abhängig
ist, als vom Relevanzmerkmal, unterscheiden sich die Merkmale überwiegend
durch die Genauigkeit. Die Subjektähnlichkeit hat deshalb trotz niedrigster
Tre�erquote das höchste F-Maÿ vorzuweisen und damit die beste Performanz.

Erstaunlich ist, dass Hypothese H1.3 durch die Daten nicht klar bestärkt
wird. Zwar ist die Tre�erquote besser als die der anderen Verfahren, doch
handelt es sich dabei um einen geringfügigen Unterschied. Auch wurde durch
Hypothese H1.2 implizit angenommen, dass der Abstand der Tre�erquote zwi-
schen Nomen- und Subjektähnlichkeit gröÿer ist. Ein Grund für die unerwartet
kleinen Unterschiede könnte die generell geringe Performanz der Relevanzmerk-
male sein. Es gibt zwei mögliche Ursachen für geringe Performanz: erstens der
Umstand, dass im Korpus von Aharoni et al. [2] Relevanz und Argumenta-
tivität nicht unabhängig voneinander annotierten wurden, und zweitens die
aus dem Kontext gelöste Betrachtung einzelner Sätze. Diese Ursachen werden
detaillierter in Kapitel 5.4 besprochen.

5.2 Die verschiedenen Repräsentationsmodelle

Zur Untersuchung der verschiedenen Repräsentationsmodelle dient der zweite
Programmablauf aus Kapitel 4.5 (vergleiche Abbildung 4.5 (b) auf Seite 28).
Die Ergebnisse der einzelnen Relevanzdetektoren werden für jedes Repräsenta-
tionsmodell im Metaklassi�zierer zusammengefügt, um durch maschinelles Ler-
nen die relevanten Sätze auszugeben. Die relevanten Sätze wiederum werden
wie in Programmablauf (a) im Argumentdetektor ge�ltert, sodass möglichst
die Sätze erhalten bleiben und evaluiert werden, die relevant und zusätzlich
argumentativ sind.

5.2.1 Hypothesen

H2.1: Die Tre�erquoten der einzelnen Relevanzmerkmale sind für das tf-idf
Modell am niedrigsten. Andersherum formuliert bedeutet dies, dass durch die
Verwendung von Topic Modeling Modellen die Tre�erquote bei allen Rele-
vanzmerkmalen steigt. Diese Hypothese stützt sich wie bereits H1.3 auf die
Eigenschaft von Topic Modeling Modellen, dem Synonymieproblem entgegen-
zuwirken: Wenn alle Synonyme für ein Wort im zugehörigen Konzept enthal-
ten sind, gibt es keine aufgrund unterschiedlichen Vokabulars falsch-negativen
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Ergebnisse mehr (vergleiche Kapitel 3.2). Dementsprechend steigt die Tre�er-
quote, wenn geeignete Konzepte vorliegen.

H2.2: Das F-Maÿ der kombinierten Relevanzmerkmale ist höher als das
Maximum der separaten Relevanzmerkmale. Es wird davon ausgegangen, dass
der Metaklassi�zierer besser funktioniert, je mehr Merkmale des Satzes ihm
bekannt sind. Zum Beispiel können sich Subjektähnlichkeit und Nomenähn-
lichkeit ergänzen, wenn etwa im Subjekt ein nichtssagendes Pronomen steht,
in den Nomen aber kontextrelevante Informationen enthalten sind. Andersher-
um kann das Subjekt Klarheit scha�en, wenn verschiedene Nomen den Kontext
nicht eindeutig bestimmen. Wenn Subjekt und Nomen zusammen keine klare
Einschätzung ermöglichen, ist die Satzähnlichkeit hilfreich, in die auch Verben
und Adjektive ein�ieÿen. Die Relevanzmerkmale sollten sich also eignen, um
kombiniert sowohl die Genauigkeit, als auch die Tre�erquote zu erhöhen.

5.2.2 Beobachtungen

Das bereits aus Kapitel 5.1.2 bekannte Problem des Argumentdetektor bleibt
auch für die kombinierten Relevanzmerkmale bestehen: Auch in diesem Kapitel
werden deshalb die Ergebnisse der Relevanzdetektoren ohne Filterung nach
Argumentativität präsentiert3.

Zum Prüfen von Hypothese H2.1 wird ein weiteres Mal Tabelle 5.1 auf
Seite 32 herangezogen. Es zeigt sich, dass das Mittel der Tre�erquote für die
unterschiedlichen LDA-Varianten knapp höher ist als für tf-idf (bei LDA liegt
das Mittel zwischen 23, 2% und 28, 4%; bei tf-idf beträgt es 22, 3%). Umge-
kehrt verhält es sich für die ESA-Modelle: hier liegt die mittlere Tre�erquote
zwischen 15, 3% und 17, 9% und damit deutlich unter jener von tf-idf.

In Tabelle 5.3 werden Genauigkeit, Tre�erquote und F-Maÿ für die einzel-
nen Repräsentationsmodelle abgebildet. Für jedes Maÿ wird das Mittel der se-
paraten Relevanzmerkmale dem Ergebnis des Metaklassi�zierers gegenüberge-
stellt. Es lässt sich schnell erkennen, dass die Kombination der Relevanzmerk-
male im Metaklassi�zierer ausnahmslos schlechtere Ergebnisse hervorbringt,
als das Maximum der separaten Merkmale. Nicht einmal in einem Einzelmaÿ
(Genauigkeit oder Tre�erquote) kann das Maximum durch den kombinierten
Relevanzmerkmale überboten werden.

3Die Werte unter Verwendung des Argumentdetektors �nden sich ebenfalls in Anhang A
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Tabelle 5.3: Evaluierung der kombinierten Relevanzmerkmale im Vergleich mit dem

Maximum der separaten Relevanzmerkmale (G = Genauigkeit, T = Tre�erquote,

F = F-Maÿ)

Relevanzmerkmal Genauigkeit Tre�erquote F-Maÿ
Maximum Kombiniert Maximum Kombiniert Maximum Kombiniert

tf-idf 12,7 7,8 33,8 14,3 14,9 10,1
LDA [WikiArtikel] 5,6 3,9 42,5 9,5 8,4 5,5
LDA [iDebate] 5,7 4,3 30,2 9,5 9,6 5,9
LDA [WikiEvents] 4,8 2,9 47,9 7,1 7,3 4,1
ESA [WikiArtikel] 9,0 3,8 26,9 8,8 11,1 5,3
ESA [iDebate] 11,0 4,5 20,4 14,0 13,1 6,8
ESA [WikiEvents] 3,7 4,0 30,4 8,2 5,8 5,4

5.2.3 Analyse

Die Hypothese H2.1 wird durch die Daten nicht bestätigt. Zwar weisen die LDA
Modelle eine bessere Tre�erquote auf, als das TF-IDF Modell, die ESA Modelle
jedoch nicht. Das Gegenteil ist dort der Fall: Die Tre�erquote ist bei den ESA
Modellen einheitlich niedriger. Der Grund dafür, dass die LDA Modelle bezüg-
lich der Tre�erquote besser funktionieren als die ESA Modelle liegt vermutlich
darin, dass die Konzepte bei ESA weniger trennscharf und unter Umständen
unvollständig sind. Es liegen nur die Konzepte vor, die explizit bereitgestellt
werden, und diese können auch Wörter enthalten, die für andere Konzepte
wichtiger sind. Dagegen werden in den Konzepten bei LDA statistische Zu-
sammenhänge festgehalten. Es entsteht dadurch eine höhere Trennschärfe und
ein gröÿerer Anteil inhaltlicher Zusammenhänge wird abgedeckt. Die Schluss-
folgerungen aus den Daten zu Hypothese H2.1 unterstützen aus einem anderen
Blickwinkel die Annahme aus Kapitel 5.1.3, dass das Repräsentationsmodelle
einen stärkeren Ein�uss auf die Tre�erquote haben, als die Relevanzmerkmale.

Auf Grundlage der Daten muss Hypothese H2.2 klar verworfen werden. Das
F-Maÿ der kombinierten Relevanzmerkmale ist nicht höher als das Maximum
der separaten Merkmale. Darüber hinaus ist es sogar bis auf eine Ausnahme4

niedriger als das Mittel der Relevanzmerkmale. Dass die Resultate des Meta-
klassi�zierers schlechter sind als die Ergebnisse der separaten Relevanzmerk-
male, wird einerseits erneut darauf zurückgeführt, dass in den Trainingsdaten
Relevanz und Argumentativität nur in Kombination annotiert wurden (verglei-
che Kapitel 5.4). Andererseits ist die Performanz der Relevanzmerkmale auf
einem so niedrigen Niveau, dass diese für das Lernverfahren unter Umständen
keine brauchbaren Informationen liefern.

4Die Ausnahme ist ESA [WikiEvents]. Die Genauigkeit war hier bei den separaten Merk-
malen bereits so niedrig, dass der Steigerung durch Kombination der Merkmale keine Be-
deutung zugemessen werden kann.
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5.3 Die gleichzeitige Verarbeitung von Relevanz-

und Argumentmerkmalen

Zur Untersuchung der gleichzeitigen Verarbeitung von Relevanz- und Argu-
mentmerkmalen dient der dritte Programmablauf aus Kapitel 4.5 (vergleiche
Abbildung 4.5 (c) auf Seite 28). Die Relevanzdetektoren und der Argument-
detektor bewerten die Sätze unabhängig voneinander. Alle Merkmale werden
anschlieÿend dem Metaklassi�zierer zur Verfügung gestellt. Dieser kann mit
den gegebenen Informationen die Sätze in einem Schritt auf Relevanz und
Argumentativität prüfen. Die Ergebnisse werden mit den Beobachtungen aus
Kapitel 5.2.2 verglichen, bei denen die Relevanzmerkmale kombiniert und an-
schlieÿend bezüglich der Argumentativität ge�ltert wurden.

5.3.1 Hypothesen

H3.1: Das F-Maÿ ist bei der gleichzeitigen Berücksichtigung von Relevanz- und
Argumentmerkmalen höher als bei der sequenziellen Filterung. Ein Problem für
die Bestimmung der Relevanzmerkmale (und analog der Argumentmerkmale)
liegt in der Annotation des Datensatzes. Es werden dort nur Sätze annotiert,
die sowohl argumentativ als auch relevant sind. Bei der separaten Betrachtung
der Merkmale ist der Lernprozess deshalb unsauber, weil etwa tatsächlich rele-
vante Sätze nicht als solche erkannt werden sollen, wenn sie nicht argumentativ
sind. Ein Verfahren, dass beide Merkmale gleichzeitig testet, sollte deshalb bes-
ser Ergebnisse erzielen.

5.3.2 Beobachtungen

Die Ergebnisse der kombinierten Relevanzmerkmale aus Tabelle 5.3 werden
den Ergebnissen der gleichzeitigen Berücksichtigung von Relevanz- und Ar-
gumentmerkmalen in Tabelle 5.4 gegenübergestellt. Bis auf zwei Ausnahmen
ist das F-Maÿ tatsächlich bei allen Repräsentationsmodellen höher. Die Aus-
nahmen sind tf-idf und erneut ESA [WikiEvents]. Für die anderen Modelle
ist die Genauigkeit besser, wenn auch nur um durchschnittlich 0.6%. Bei der
Tre�erquote lässt sich keine Tendenz feststellen.
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Tabelle 5.4: Die Ergebnisse der gleichzeitigen Berücksichtigung von Relevanz- und

Argumentmerkmalen im Vergleich mit den Ergebnissen der kombinierten Relevanz-

merkmale

Repräsentationsmodell Genauigkeit Tre�erquote F-Maÿ
[Indizierungsdaten] ohne Arg. mit Arg. ohne Arg. mit Arg. ohne Arg. mit Arg.

tf-idf 7,8 5,7 14,3 16,1 10,1 8,4
LDA [WikiArtikel] 3,9 4,5 9,5 9,4 5,5 6,1
LDA [iDebate] 4,3 4,6 9,5 9,7 5,9 6,3
LDA [WikiEvents] 2,9 3,7 7,1 8,4 4,1 5,1
ESA [WikiArtikel] 3,8 4,6 8,8 9,7 5,3 6,2
ESA [iDebate] 4,5 5,1 14,0 11,4 6,8 7,0
ESA [WikiEvents] 4,0 3,7 8,2 8,4 5,4 5,1

5.3.3 Analyse

Die Hypothese H3.1 kann nicht bestätigt werden. Zwar gibt es eine leichte
Tendenz, dass sich die Genauigkeit und dadurch auch das F-Maÿ verbessert,
doch ist diese Verbesserung marginal. Für eine brauchbare Untersuchung der
Hypothese mangelt es bereits bei den ein�ieÿenden Relevanz- und Argument-
merkmalen zu sehr an Performanz. Dennoch können die resultierenden Daten
zumindest als Indiz dafür betrachtet werden, dass die gleichzeitige Berücksich-
tigung der Merkmale zur Steigerung der Performanz beiträgt.

5.4 Qualitative Analyse von Fehlerquellen

Die Evaluation brachte mehrere Fehlerquellen zum Vorschein, welche die Per-
formanz des Programms oder einzelner Module stark beeinträchtigen. In die-
sem Abschnitt sollen diese Fehlerquellen qualitativ analysiert werden. Die Ana-
lyse des kompletten Korpus' von Aharoni et al. [2] wäre zu aufwändig, weshalb
sich auf ein Thema konzentriert wird. Das Thema, das zur qualitativen Analy-
se herangezogen wurde, ist als Forderung formuliert: �This house believes that
the sale of violent video games to minors should be banned.�5 In den folgenden
Kapiteln wird auf dieses Thema Bezug genommen.

Eine Ursache für die schlechten Ergebnisse der Detektoren wird darin ver-
mutet, dass die Annotationen von Aharoni et al. für die maschinellen Lernver-
fahren ungeeignet sind. In den Annotationen werden Relevanz und Argumen-
tativität zugleich berücksichtigt, während die Detektoren jeweils nur eins der
Attribute erfassen sollen. Als Ursache für die geringe Wirksamkeit der Topic

5frei übersetzt: Diese Partei ist der Meinung, dass der Verkauf von Videospielen mit
Gewaltdarstellung an Minderjährige verboten sein sollte.
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Modeling Modelle wird der Mangel an Kontextinformationen in den einzelnen
Sätzen untersucht.

5.4.1 Kombination aus Relevanz und Argumentativität

Durch die Evaluation des Programms wurde ein Problem sichtbar, das sowohl
die Relevanzdetektoren als auch den Argumentdetektor betri�t: Die Detekto-
ren sollen Sätze danach klassi�zieren, ob sie relevant oder argumentativ sind,
wohingegen die im Korpus vorhandenen Annotationen nur aufzeigen, ob ein
Satz relevant und argumentativ ist.

Das Problem wird gut am Beispiel des Relevanzdetektors deutlich. Dieser
soll alle relevanten Sätze erfassen, darunter argumentative und nicht argu-
mentative6. Es kann angenommen werden, dass sich für beide Gruppen die
Merkmalsausprägungen bezüglich der Relevanz nur geringfügig unterscheiden.
Der Erfolg des Detektors wird nur an den relevanten und argumentativen Sät-
zen gemessen. Nach einer visuellen Analyse des Korpus' von Aharoni et al.
[2] kann jedoch vermutet werden, dass die meisten der relevanten Sätze nicht
argumentativ sind. Wenn also alle relevanten Sätze gefunden würden, wäre die
Tre�erquote zwar maximal, die Genauigkeit jedoch sehr niedrig, da die meisten
gefundenen Sätze nicht argumentativ wären. Die schlechte Tre�erquote in den
Experimenten kann folglich zum Teil dadurch erklärt werden, dass sich das
Programm nun einen leichten Anstieg der Genauigkeit mit einer starken Ab-
nahme der Tre�erquote erkauft, um das F-Maÿ zu maximieren. Analog verhält
es sich für den Argumentdetektor, für den die Mehrheit der argumentativen
Sätze nicht thematisch relevant ist.

Als Lösung für dieses Problem liegt es nahe, zur Beurteilung der Ergeb-
nisse im Lernprozess Trainingskorpora zu verwenden, die jeweils nur Relevanz
oder Argumentativität beurteilen. Für den Argumentdetektor ist ein solcher
Korpus durch die Essays von Stab et al. [14] gegeben. Innerhalb dieser Essays,
in denen die argumentativen Sätze annotiert sind, erreicht der Argumentde-
tektor eine Genauigkeit von 85, 4% und eine Tre�erquote von 46, 9%7. Auf den
Wikipedia Daten konnte jedoch durch die Verwendung des Argumentdetektors
keine Verbesserung des F-Maÿes erzielt werden. Möglicherweise unterscheidet

6Relevante, aber nicht argumentative Sätze �nden sich häu�g in Form genereller Aussagen
zum Thema wie �Video games have been studied for links to addiction and aggression.� (frei
übersetzt: Videospiele wurden auf Verknüpfungen hin zu Suchtverhalten und Aggressionen
untersucht.)

7Im Versuchsaufbau wurde ein Zehntel der Essaysätze als Trainingsdaten und neun Zehn-
tel als Testdaten verwendet.
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sich die Struktur der Argumente in den Essays oder es liegen bei Aharoni et
al. und Stab et al. unterschiedliche De�nitionen dafür vor, was ein Argument
ist.

Für die Beurteilung der Relevanz unabhängig von der Argumentativität
liegt im Rahmen dieser Arbeit kein Trainingskorpus vor. Stattdessen kann die
Abhängigkeit von der Argumentativität dadurch beseitigt werden, dass nur ar-
gumentative Sätze auf Relevanz geprüft werden. Als Eingabe in das Programm
dienen dann ein Thema und die thematisch relevanten, argumentativen Sätze
aller Themen8. Aus den Sätzen müssen dann nur noch die für das aktuelle
Thema relevanten erfasst werden. Dieses Vorgehen entspricht der Annahme,
man besäÿe einen perfekten Argumentdetektor, der im Programm vor dem
Relevanzdetektor eingesetzt wird. Die Genauigkeitswerte bei diesem Vorgehen
müssen mit Vorsicht betrachtet werden: Wäre tatsächlich der Argumentde-
tektor vorgeschaltet, so würden nur die Sätze relevanter Artikel untersucht
werden, nicht die Argumente anderer Themen. Die argumentativen, nicht re-
levanten Sätze würden deshalb dem Thema deutlich näher stehen, als die für
andere Themen relevanten Sätze. Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Satz dann
als relevant (also falsch-positiv) eingestuft wird, ist vermutlich deutlich gröÿer
als in diesem Versuchsaufbau.

Die Ergebnisse für diesen Versuchsaufbau werden in Tabelle 5.5 abgebil-
det. Die Performanz der Relevanzmerkmale ist erwartungsgemäÿ besser: Das
F-Maÿ hat sich für jede Kombination aus Relevanzmerkmal und Repräsen-
tationsmodell verbessert (vergleiche dazu Tabelle 5.1 auf Seite 32). Dennoch
ist die Performanz nicht zufriedenstellend. Das beste Ergebnis liefert die Satz-
ähnlichkeit unter LDA [WikiArtikel]. Die Genauigkeit erreicht hier mit 59, 4%
ein brauchbares Niveau. Zusammen mit einer Tre�erquote von 65, 4% ergibt
sich ein F-Maÿ von 62, 3%. Insbesondere die Genauigkeit muss hier aber mit
Skepsis betrachtet werden. Die meisten anderen Kombinationen bleiben zudem
weit hinter diesem Ergebnis zurück. Das drittbeste Ergebnis liefert erneut die
Satzhäu�gkeit, diesmal unter tf-idf. Dieses einfache Verfahren zur Berechnung
der Relevanz sollte also nicht unterschätzt werden.

Auch über die Repräsentationsmodelle können durch diesen Versuch weite-
re Aussagen getro�en werden. Das einzige Modell, dass die Erwartungen erfüllt,
ist LDA [WikiArtikel]: Hier bleibt die Genauigkeit konstant, während die Tref-
ferquote im Mittel von 38, 6% auf 52, 8% steigt. Die ESA Modelle bleiben er-
neut hinter den LDA Modellen zurück. Es lässt sich jedoch nicht sagen, ob nur
die explizit bereitgestellten Konzepte ungeeignet waren oder LDA im Kontext

8Zuvor bestand die Eingabe aus dem Thema und allen Sätzen eines Artikels, der für das
Thema relevant ist.
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Tabelle 5.5: Evaluierung der Relevanzmerkmale unter der Annahme eines perfekten

Argumentdetektors (G = Genauigkeit, T = Tre�erquote, F = F-Maÿ)

Model [Indizierungsdaten] Relevanzmerkmal G T F

tf-idf - Satzähnlichkeit 59,6 47,4 52,8
- Subjektähnlichkeit 45,0 19,2 26,9
- Nomenähnlichkeit 55,3 44,9 49,6
- Erweiterte Nomenähnlichkeit 43,3 43,0 43,2

Mittelwert 50,8 38,6 43,1

LDA [WikiArtikel] - Satzähnlichkeit 59,4 65,6 62,3

- Subjektähnlichkeit 43,8 43,9 43,8
- Nomenähnlichkeit 55,2 59,0 57,1
- Erweiterte Nomenähnlichkeit 41,9 42,7 42,3

Mittelwert 50,1 52,8 51,4

LDA [iDebate] - Satzähnlichkeit 33,3 48,9 39,6
- Subjektähnlichkeit 21,1 45,4 28,8
- Nomenähnlichkeit 27,5 49,9 35,5
- Erweiterte Nomenähnlichkeit 22,1 34,9 27,0

Mittelwert 26,0 44,8 32,7

LDA [WikiEvents] - Satzähnlichkeit 20,0 19,9 19,9
- Subjektähnlichkeit 13,5 14,9 14,2
- Nomenähnlichkeit 12,6 26,8 17,1
- Erweiterte Nomenähnlichkeit 8,5 23,3 12,4

Mittelwert 13,6 21,2 15,9

ESA [WikiArtikel] - Satzähnlichkeit 23,4 24,9 24,1
- Subjektähnlichkeit 34,4 26,3 29,8
- Nomenähnlichkeit 19,3 27,2 22,6
- Erweiterte Nomenähnlichkeit 13,3 13,8 13,6

Mittelwert 22,6 23,1 22,5

ESA [iDebate] - Satzähnlichkeit 14,7 12,3 13,4
- Subjektähnlichkeit 75,0 17,0 27,7
- Nomenähnlichkeit 60,0 10,1 17,3
- Erweiterte Nomenähnlichkeit 65,4 6,3 11,5

Mittelwert 53,8 11,4 17,5

ESA [WikiEvents] - Satzähnlichkeit 6,5 4,9 5,6
- Subjektähnlichkeit 33,0 5,0 8,7
- Nomenähnlichkeit 42,9 4,2 7,6
- Erweiterte Nomenähnlichkeit 56,9 5,3 9,7

Mittelwert 34,8 4,8 7,9
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dieser Arbeit generell besser funktioniert. Die Wikipedia Ereignisse erweisen
sich als Indizierungsdaten für LDA und ESA ungeeignet. Die Wikipedia Arti-
kel, die zugleich als Quelle der thematisch relevanten Argumentationseinheiten
dienen, eignen sich o�enbar besser als Indizierungsdatensatz als die iDebate
Einführungstexte. Dies liegt auch nahe, da sich die Indizierungsdaten im Falle
von LDA sprachlich nicht von den Wikipedia-Artikeln unterscheiden (sie sind
identisch) und im Falle von ESA alle relevanten Themen enthalten sollten (die
Artikel wurden manuell und auf Grundlage der Themen gesammelt). Dass der
Indizierungsdatensatz und der Korpus, in welchem nach relevanten Argumen-
ten gesucht wird, bei der Verwendung von ESA identisch sind, wird allerdings
für eine reale Anwendung ausgeschlossen.

Die Kombination der Relevanzmerkmale im Metaklassi�zierer liefert über-
raschenderweise erneut schlechtere Ergebnisse als die separaten Relevanzmerk-
male (vergleiche Tabelle 5.6). Um die Ursachen dafür auszumachen, bedarf es
einer ausführlichen Analyse, die im Rahmen dieser Arbeit nicht durchgeführt
werden konnte.

Tabelle 5.6: Evaluierung der kombinierten Relevanzmerkmale unter der Annahme

eines perfekten Argumentdetektors (G = Genauigkeit, T = Tre�erquote, F = F-Maÿ)

Relevanzmerkmal Genauigkeit [%] Tre�erquote [%] F-Maÿ
Maximum Kombiniert Maximum Kombiniert Maximum Kombiniert

tf-idf 59,6 37,4 47,4 53,4 52,8 44,0
LDA WikiArtikel 59,4 40,7 65,6 65,0 62,3 50,1
LDA iDebate 33,3 23,3 49,9 38,9 39,6 29,2
LDA WikiEvents 20,0 4,7 26,8 8,3 19,9 6,9
ESA WikiArtikel 34,4 13,5 27,2 29,9 29,8 18,6
ESA iDebate 75,0 5,6 17,0 11,2 27,7 7,4
ESA WikiEvents 56,9 1,4 5,3 45,7 9,7 2,8

5.4.2 Fehlender Kontext bei der Klassi�zierung

Bei der Auswertung der Repräsentationsmodelle zeigt sich, dass das tf-idf Mo-
dell von den anderen Modellen nicht oder nur leicht überboten wird. Bei den
Ergebnissen in Tabelle 5.1 auf Seite 32 übersteigt zwar die Tre�erquote der
LDA Modelle die Quote des tf-idf Modells, doch wegen der geringeren Genau-
igkeit erweist sich das F-Maÿ als niedriger. Bei dem Versuch mit der Simulation
eines perfekten Argumentdetektors aus Kapitel 5.4.1 kann nur LDA [WikiArti-
kel] das tf-idf Modell übertre�en. Hier wird die gleiche Genauigkeit erreicht und
die Tre�erquote deutlich überboten, sodass das F-Maÿ von 43, 1% auf 51, 4%
steigt (siehe Tabelle 5.5). Alle anderen Modelle sind deutlich weniger perfor-
mant: das höchste F-Maÿ unter ihnen beträgt nur noch 32, 7%, das niedrigste
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sogar nur 7, 9%. Es stellt sich die Frage, warum die Topic Modeling Modelle
oft schlechter abschneiden, als das tf-idf Modell.

Aus einer Untersuchung der falsch-negativen Ergebnissen wird geschlussfol-
gert, dass nicht genügend Kontextinformationen in den Sätzen enthalten sind.
Bei diesen Sätzen sollte der Kontext zwar mit dem aktuellen Thema verbunden
sein, doch er bleibt entweder unklar oder verweist sogar auf andere Themen.
Dafür gibt es drei unterschiedliche Ursachen:

1. Der Kontext erschlieÿt sich oft erst über Satzgrenzen hinweg

2. Argumentative Sätze enthalten einen hohen Anteil themenfremder Worte

3. Argumente gegen eine Behauptung benutzen oft gegenteiliges Vokabular

Sätze stehen innerhalb eines Textes nicht unabhängig voneinander. Sie ent-
halten viele Referenzen auf andere Sätze. Ein Beispiel bietet folgender Satz,
der von keinem der Relevanzdetektoren positiv klassi�ziert wurde: �He coun-
ters the premise of these studies with the concept that not all depictions of
violence are even bad to witness.�9 Das Wort he` (er) verweist als Pronomen
auf eine Person, die bereits zuvor im Text eingeführt wurde. Auch das De-
monstrativpronomen in of these studies` (dieser Studien) verdeutlicht, dass
schon vorher die Rede von besagten Studien war. Aus den Sätzen, auf die hier
verwiesen wird, könnte hervorgehen, was diese Person mit dem Thema verbin-
det (sie belegt, dass Gewaltdarstellung in Medien nicht negativ sein muss) und
worum es in den Studien geht (diese zeigen an Versuchen mit Kindern, dass
mediale Gewaltdarstellung aggressive Handlungen fördern kann). Der Kontext
eines Satzes geht also über den Satz hinaus. Eine Anaphernresolution, das ist
die Rückführung der Pronomen auf dasjenige, worauf sie sich beziehen, kann
hilfreich sein, um diesen Kontext nachzuverfolgen.

Argumentative Sätze bewegen sich oft auf einer Metaebene. Es wird dabei
nicht direkt das Argument genannt, sondern beschrieben, dass gewisse Au-
toritäten ein Argument bekräftigen oder ihm widersprechen. Beispiele dafür
sind etwa �This study found no evidence [sic!] violent games are psychologi-
cally harmful to minors.�10 oder �The surveys also found correlations between
violent gameplay and some common childhood problems.�11 Es stehen hier

9frei übersetzt: Er entgegnete der Prämisse dieser Studien, dass nicht alle Darstellung
von Gewalt als schlecht ist.

10frei übersetzt: Diese Studie hat keinen Beleg dafür gefunden, dass Gewaltspiele für Min-
derjährige psychologisch schädlich sind.

11frei übersetzt: Die Erhebung konnte zusätzlich einen Zusammenhang zwischen dem Spie-
len von Gewaltspielen und verbreiteten Kindheitsproblemen ausmachen.
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die Studien (study`, surveys`) und deren Ergebnisse (evidence`, correlation`)
im Vordergrund des Satzes. Der eigentliche Inhalt, also das, was die Studi-
en bekräftigen oder entkräften, rückt dadurch in ein Objekt. Insbesondere
die Subjektähnlichkeit ist in solchen Situationen ungeeignet, die Relevanz des
Satzes zu bestimmen; aber auch die Nomenähnlichkeit erweist sich wegen der
Metaebene in solchen Sätzen als ungenau.

Eine bemerkenswerte Beobachtung konnte bei Argumenten gegen die The-
se, die das Thema de�niert, festgestellt werden. Thesen werden durch Gegen-
argumente oftmals nicht verneint, sondern das Gegenteil wird gezeigt. Dabei
entsteht das Problem, dass der Inhalt der Gegenargumente keine Schlagwör-
ter zur These mehr enthält und deshalb nicht mehr mit dem Thema assoziiert
wird. Im folgenden Beispiel werden also nicht Aggressionen oder Gewaltbereit-
schaft verneint, sondern die Förderung von Teamgeist hervorgehoben: �Recent
research has suggested that some violent video games may actually have a
prosocial e�ect in some contexts, for example, team play.�12 Andere, gleich-
artige Gegenargumente bezeugen einen positiven Ein�uss auf die Entwicklung
sozialer Fähigkeiten13 und das psychologische Wohlbe�nden14. Eine Relevanz
kann hier aufgrund des unterschiedlichen Vokabulars weder mit Topic Mode-
ling Modellen, noch mittels tf-idf festgestellt werden. Eine Unterrepräsentation
der Gegenargumente wäre fatal für die Absicht, Zugri� auf ein repräsentativer-
es Meinungsbild zu liefern. Dieses Problem sollte deswegen dringend behoben
werden.

12frei übersetzt: Die aktuelle Forschung legt die Vermutung nahe, dass manche Videospiele
mit Gewaltdarstellung in ihrem Kontext einen sozial positiven E�ekt haben, zum Beispiel
auf Zusammenarbeit.

13�Video games also develop the individual's intelligence, and in social games develop the
social capabilities of the individual.� (frei übersetzt: Videospiele fördern die Aufassungsgabe
und in sozialen Spielen die soziale Kompetenz des Spielers.)

14�Furthermore, numerous researchers have proposed potential positive e�ects of video
games on aspects of social and cognitive development and psychological well-being.� (frei
übersetzt: Weiterhin haben zahlreiche Forscher einen möglichen positiven E�ekt von Vi-
deospielen auf Aspekte der sozialen und kognitiven Entwicklung sowie das psychologische
Wohlbe�nden erklärt.)
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Fazit

Die vorliegende Arbeit befasste sich mit der Erfassung thematisch relevanter
Argumentationseinheiten. Es wurden vier Relevanzdetektoren und ein Argu-
mentdetektor implementiert, sieben Repräsentationsmodelle basierend auf drei
Indizierungsdatensätzen kamen zur Anwendung und drei verschiedene Expe-
rimente wurden durchlaufen, um das entstandene System zu evaluieren. Es
wurden damit zwei Ziele verfolgt: Erstens wurde versucht aufbauend auf Levy
et al.[9] die Erfassung thematisch relevanter Argumentationseinheiten zu op-
timieren; zweitens sollte die Bedeutung einzelner Bestandteile des Programms
für die Suche relevanter Argumente evaluiert werden.

Bei Levy et al. wurde keine Motivation für die Einführung der Relevanz-
merkmale gegeben. Eine Analyse der Subjekt- und der Nomenähnlichkeit in
der vorliegenden Arbeit macht deutlich, dass sie sich bei einem wesentlichen
Teil der argumentativen Sätze nicht eignen, die Relevanz zu bestimmen (siehe
Kapitel 5.4.2). Die hier als Referenz eingeführte, naive Satzähnlichkeit erzielte
ähnliche Ergebnisse wie die Subjekt- und die Nomenähnlichkeit, wodurch der
jener Relevanzmerkmale weiter infrage gestellt wird (siehe Kapitel 5.1). Zur
Optimierung der Relevanzmerkmale wurden Repräsentationsmodelle aus dem
Bereich des Topic Modelings verwendet. Dies war nur bei der Latenten Dirich-
let Allokation erfolgreich. Bei den anderen Modellen verschlechterte sich das
Resultat sogar deutlich (siehe Kapitel 5.4.2). Es wird angenommen, dass die
einzelnen Sätze zu kurz sind, um die enthaltenen Konzepte präzise bestimmen
zu können.

Die Evaluation der einzelnen Bestandteile des Programms wurde durch die
schlechten Ergebnisse der Relevanzmerkmale stark eingeschränkt, sodass die
Ergebnisse keine Aussagekraft haben. Eine wichtigere Rolle spielte deshalb
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die Analyse der Fehlerquellen, die wichtige Erkenntnisse für weitere Forschung
hervorbrachte. Zwei wesentliche Probleme wurden deutlich: Erstens mangelt
es an passenden Trainingskorpora um Relevanz und Argumentativität unab-
hängig voneinander evaluieren und die Detektoren trainieren zu können (siehe
Kapitel 5.4.1); zweitens geht bei der Trennung der Sätze der Zusammenhang
verloren (siehe Kapitel 5.4.2), weil Verweise wie zum Beispiel Pronomen nicht
mehr aufgelöst werden können.

Weitere Forschung sollte dementsprechend einerseits geeignete Trainings-
korpora erarbeiten, die es ermöglichen Relevanz- und Argumentmerkmale se-
parat voneinander zu trainieren und zu evaluieren. Andererseits sollte dem
Kontext von Sätzen und Satzteilen eine gröÿere Bedeutung zukommen. Der
Kontext von Sätzen wird für das Topic Modeling (siehe oben) und für die
Erfassung von Relevanz (siehe Kapitel 5.4.2) benötigt. Der Kontext von Satz-
teilen könnte genutzt werden um zwischen argumentativen Strukturen und
der inhaltlichen Aussage eines Satzes zu unterscheiden, damit nur letztere zur
Bewertung der Relevanz herangezogen wird. Eine besondere Herausforderung
bei der Erfassung thematisch relevanter Argumentationseinheiten stellen Ar-
gumente dar, die der Aussage des Themas widersprechen. Hier ist es möglich,
dass über das Vokabular keine Ähnlichkeit zum Thema festgestellt werden
kann (siehe Kapitel 5.4.2). Auch hier ist weitere Forschung notwendig.

In Zukunft könnte ein Programm entstehen, das zuerst gröÿere Textab-
schnitte auf Relevanz prüft. In relevanten Abschnitten würde dann mit an-
spruchsvolleren Algorithmen nach argumentativen Sätzen gesucht werden. Nur
die inhaltliche Aussage des Satzes würde erneut auf Relevanz geprüft werden,
um sicherzugehen, dass der argumentative Satz tatsächlich einen Bezug zum
Thema hat. Innerhalb der inhaltlichen Aussage könnten dann auch Subjekt-
und Nomenähnlichkeit (siehe Kapitel 4.2.1) wirksam eingesetzt werden.

Das Ziel, das Verfahren von Levy et al. zu optimieren, wurde in dieser
Arbeit nur bedingt erreicht. Abschlieÿend lässt sich jedoch sagen, dass die
Evaluation des Programms einen vielversprechenden Weg aufzeigt, thematisch
relevante Argumente zuverlässig zu erfassen.
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Anhang A

Weitere Ergebnistabellen

Die folgenden Tabellen enthalten die Ergebnisse des ersten Programmablaufs
(siehe Kapitel 4.5). Bei der Evaluation in der Arbeit wurde der Argumentde-
tektor nicht berücksichtigt, weil die Ergebnisse zu einer geringeren Performanz
führten. Zum Vergleich werden die Daten in Tabellen A.1 (Seite 48) und A.2
(Seite 49) präsentiert.
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Tabelle A.1: Evaluierung der Relevanzmerkmale in Abhängigkeit vom jeweiligen

Repräsentationsmodell. Die Ergebnisse wurden mittels Argumentdetektor auf Argu-

mentativität geprüft. (G = Genauigkeit, T = Tre�erquote, F = F-Maÿ)

Model [Indizierungsdaten] Relevanzmerkmal Genauigkeit [%] Tre�erquote [%] F-Maÿ

tf-idf - Satzähnlichkeit 8,8 12,1 10,2
- Subjektähnlichkeit 14,7 7,1 9,6
- Nomenähnlichkeit 9,3 6,5 7,6
- Erweiterte Nomenähnlichkeit 12,4 6,6 8,7

Mittelwert 11,3 8,1 9,0

LDA [WikiArtikel] - Satzähnlichkeit 4,2 17,0 6,7
- Subjektähnlichkeit 5,8 6,5 6,1
- Nomenähnlichkeit 4,7 15,6 7,2
- Erweiterte Nomenähnlichkeit 5,6 7,1 6,2

Mittelwert 5,1 11,5 6,6

LDA [iDebate] - Satzähnlichkeit 6,4 5,8 6,1
- Subjektähnlichkeit 5,8 11,3 7,6
- Nomenähnlichkeit 5,0 7,0 5,8
- Erweiterte Nomenähnlichkeit 5,2 10,1 6,8

Mittelwert 5,6 8,6 6,6

LDA [WikiEvents] - Satzähnlichkeit 7,4 6,0 6,6
- Subjektähnlichkeit 3,9 6,2 4,8
- Nomenähnlichkeit 3,8 17,4 6,2
- Erweiterte Nomenähnlichkeit 4,0 7,7 5,3

Mittelwert 4,8 9,3 5,7

ESA [WikiArtikel] - Satzähnlichkeit 6,2 8,7 7,2
- Subjektähnlichkeit 11,2 5,4 7,3
- Nomenähnlichkeit 5,7 4,5 5,0
- Erweiterte Nomenähnlichkeit 4,7 2,0 2,8

Mittelwert 6,9 5,1 5,6

ESA [iDebate] - Satzähnlichkeit 4,9 5,4 5,1
- Subjektähnlichkeit 13,3 6,9 9,1
- Nomenähnlichkeit 4,3 6,0 5,0
- Erweiterte Nomenähnlichkeit 4,3 2,0 2,7

Mittelwert 6,7 5,1 5,5

ESA [WikiEvents] - Satzähnlichkeit 4,3 3,2 3,6
- Subjektähnlichkeit 4,4 6,0 5,1
- Nomenähnlichkeit 3,3 6,2 4,3
- Erweiterte Nomenähnlichkeit 3,2 9,8 4,9

Mittelwert 3,8 6,3 4,5

48



ANHANG A. WEITERE ERGEBNISTABELLEN

Tabelle A.2: Evaluierung der kombinierten Relevanzmerkmale im Vergleich mit

dem Maximum der separaten Relevanzmerkmale. Die Ergebnisse wurden mittels Ar-

gumentdetektor auf Argumentativität geprüft. (G = Genauigkeit, T = Tre�erquote,

F = F-Maÿ)

Relevanzmerkmal Genauigkeit [%] Tre�erquote [%] F-Maÿ
Mittel Kombiniert Mittel Kombiniert Mittel Kombiniert

tf-idf 11,3 8,8 8,1 5,1 9,0 6,5
LDA WikiArtikel 5,1 5,5 11,5 3,7 6,6 4,4
LDA iDebate 5,6 4,4 8,6 3,3 6,6 3,7
LDA WikiEvents 4,8 3,6 9,3 2,1 5,7 2,6
ESA WikiArtikel 6,9 4,9 5,1 3,4 5,6 4,0
ESA iDebate 6,7 4,8 5,1 5,1 5,5 4,9
ESA WikiEvents 3,8 5,6 6,3 2,9 4,5 3,8
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