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Referat:
Die Auswertung von Kurznachrichten, die auf mobilen Endgeräten gespeichert sind, nimmt
bei strafrechtlichen Ermittlungen immer mehr an Bedeutung zu. Häufig sind Ermittler hierbei
mit umfassenden Nachrichtenmengen konfrontiert. Um einen Überblick zu erhalten, wäre ei-
ne kompakte Zusammenfassung der zahlreichenNachrichten hilfreich. EineMöglichkeit diese
automatisiert zu erhalten, stellt die Themenmodellierung dar. Diese ist allerdings bei foren-
sischen Kommunikationsdaten mit besonderen Herausforderungen verbunden. Zu diesen
zählt die Tatsache, dass der Ermittler oft eine Erwartungshaltung an die Themen hat, wobei
die für ihn interessanten Themen häufig nur zu einem geringen Anteil in den Daten vertre-
ten sind. Um ihn bei dem Finden von Beweisen zu diesen Themen zu unterstützen, wurden
zwei Methoden der halbüberwachten Themenmodellierung und Erweiterungen basierend
auf Word Embeddings und paradigmatischen Relationen miteinander verglichen. Insbeson-
dere für umgangssprachliche Kurznachrichten ist die Evaluierung der Themenmodellierung
als schwierig anzusehen, da bisherige Studien gezeigt haben, dass gängige quantitative Eva-
luierungsmaße bei diesen nicht unbedingt die tatsächliche Interpretierbarkeit der Themen
widerspiegeln. Daher bestand ein weiteres Ziel der Arbeit darin zu untersuchen, inwieweit die
Ergebnisse einer regelmäßig angewendeten automatischen Evaluierungsmethode durch eine
Nutzerstudie wiedergegeben werden. Insgesamt konnte festgestellt werden, dass nach der
quantitativen Evaluierung die halbüberwachte Themenmodellierung unter Einbeziehung von
paradigmatischen Relationen als besonders erfolgversprechend angesehen werden kann,
während nach der Nutzerstudie vor allem die Word Embeddings die Ergebnisse der halb-
überwachten Themenmodellierung verbessern konnten. DesWeiteren zeigte sich, dass keine
Korrelation zwischen den Resultaten der automatischen Evaluierung und der Nutzerstudie
vorlag.
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Kapitel 1: Einleitung 1

1 Einleitung
Die mobile Kommunikation über Short Message Service (SMS) und Messenger-Dienste wie
WhatsApp, Signal und Telegram erfreut sich heutzutage großer Beliebtheit. Dies wird bei-
spielsweise anhand einer Studie des Digitalverbands Bitcom aus dem Jahr 2021 deutlich
[1]. Demnach erhält ein deutscher Handynutzer durchschnittlich 13 Textnachrichten (SMS
und Nachrichten von Messenger-Diensten) pro Tag. Hochgerechnet ergibt sich damit für das
Jahr 2021 eine geschätzte Gesamtzahl von 300 Milliarden versendeten und empfangenen
Textnachrichten in Deutschland.
Mobiltelefone dienen jedoch nicht nur der alltäglichen Kommunikation, sondern bieten auch
Kriminellen die Möglichkeit, sich über diese zu Straftaten zu verabreden, diese zu planen,
in Auftrag zu geben oder durchzuführen [2]. Dementsprechend gelten Kurznachrichten, die
auf mobilen Endgeräten gespeichert sind, als wichtige Beweisquelle für forensische Untersu-
chungen. Die Auswertung der immensenMenge an Nachrichten, die auf demMobilfunkgerät
eines Tatverdächtigen gespeichert sind, stellt den Ermittler jedoch vor eine große Herausfor-
derung. Insbesondere bei organisierter Kriminalität und Bandenkriminalität ist zudem häufig
die Untersuchung der Nachrichten von einer Vielzahl von Mobilfunkgeräten erforderlich [3].
Die manuelle Analyse der umfangreichen Nachrichtenmengen kann dementsprechend mit
einem hohen Zeitaufwand verbunden sein und ist wahrscheinlich nicht effizient durchführ-
bar.
Eine Möglichkeit, dem Ermittler automatisiert einen Überblick über die Inhalte, die in den
zahlreichen Nachrichten diskutiert wurden, zu vermitteln und diese möglichst kompakt zu-
sammenzufassen, ist die Themenmodellierung, die auch unter dem englischen Begriff „Topic
Modelling“ bekannt ist. Unter der Themenmodellierung wird ein häufig angewendetes Ver-
fahren des Text Minings verstanden, das darauf abzielt, latente Themen in einem Datensatz
beziehungsweise einer Dokumentensammlung zu finden [4]. Der Begriff Thema ist hierbei
nicht einheitlich definiert, kann jedoch nach Zhai und Massung [5] als der Grundgedanke
verstanden werden, der in den Textdaten besprochen wird.
Die Themenmodellierung wurde in verschiedensten Anwendungsbereichen eingesetzt, die
von der Unterstützung von Kunden und Herstellern bei der Auswertung von Produktbewer-
tungen [z.B. 6–8], der Identifizierung neuer technologischer Trends aus Patentdokumenten
[9] über die Zusammenfassung von medizinischen Forschungsartikeln [z.B. 10] bis hin zur
Auswertung von Antworten bei Umfragen und Interviews in den Sozialwissenschaften [11–
13] reichen. Hingegen wurde sie bislang in der Forensik kaum genutzt, insbesondere nicht
für die Auswertung von forensischen Kurznachrichten.
Die Themenmodellierung in forensischen Kommunikationsdaten wird durch die vorliegende
Arbeit adressiert. Ein wesentliches Ziel besteht darin, aufzuzeigen, welche Herausforderun-
gen bei der Themenextraktion aus den forensischen Kurznachrichten bestehen und welche
Lösungsstrategien sich anbieten, wofür eine systematische Literaturrecherche durchgeführt
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wurde. Unter anderem wird hierbei auf die geringe Länge der Nachrichten, ihre mangelhafte
sprachliche Qualität und die Tatsache, dass es sich teilweise um mehrsprachige Datensätze
handelt, eingegangen.
Eine weitere Herausforderung ist darin, zu sehen, dass der Ermittler bei der Auswertung der
Kurznachrichten nicht nur die reine Datenexploration bezweckt. Stattdessen hat er meist
eine gewisse Vermutung über Themen, die in den Nachrichten diskutiert wurden und sucht
nach Beweisen oder Indizien, die diese Hypothese stützen oder widerlegen. Jedoch erweist es
sich hierbei als erschwerend, dass die fallrelevanten, für den Ermittler interessanten Themen
nur zu einem geringen Anteil in dem Datensatz auftreten, während die Gespräche vor allem
durch irrelevante Smalltalk-Themen dominiert werden. Die letztgenannte Herausforderung
steht im Fokus des praktischen Teils dieser Arbeit. Hierbei werden verschiedene Ansätze
der halbüberwachten Themenmodellierung [14, 15] auf realen Falldaten miteinander vergli-
chen, die darauf abzielen, Themen zu extrahieren, die der Erwartungshaltung des Ermittlers
entsprechen. Zusätzlich können diese ebenfalls neue Themen in dem Datensatz entdecken,
was es dem Ermittler ermöglicht, nicht offensichtliche Zusammenhänge wie beispielsweise
bisher unvermutete Verbindungen zu bestimmten Personen oder über die Motivation des
Verbrechens zu erschließen.
Konkret werden die beiden halbüberwachten Algorithmen keyATM, das von Eshima u. a.
[14] entwickelt wurde und die von Watanabe und Baturo [15] vorgeschlagene Seeded LDA
untersucht undmit der unüberwachten LDA als Baseline-System verglichen. Zudemwird eine
Erweiterung der beiden halbüberwachten Verfahren unter Einsatz des von Viegas u. a. [16]
beschriebenen Ansatzes CluWords vorgeschlagen, der Informationen über die semantische
Ähnlichkeit von Wörtern in die Dokumentenrepräsentation integriert.
Die Evaluierung erfolgt sowohl qualitativ als auch quantitativ. Jedoch ist ein grundlegendes
Problem bei der quantitativen Evaluierung darin zu sehen, dass automatische Evaluierungs-
maße nicht zwangsläufig die tatsächliche menschlich wahrgenommene Interpretierbarkeit
von Themen widerspiegeln [17, 18]. Daher besteht ein weiteres Ziel dieser Arbeit darin, die
Themenqualität gemäß der semantischen Kohärenz [19] als häufig eingesetztes Evaluierungs-
maß mit den Resultaten einer Nutzerstudie auf der besonderen Domäne der forensischen
Kommunikationsdaten zu vergleichen.
Die Arbeit ist folgendermaßen aufgebaut: Zunächst werden in Kapitel 2 die theoretischen
Grundlagen und der Stand der Forschung betrachtet. Hierbei werden eine Taxonomie der
verschiedenen Ansätzen zur Themenmodellierung und bisherige Arbeiten zum Einsatz der
Themenmodellierung im Bereich der Forensik vorgestellt, bevor der Fokus auf die mit den
forensischen Kommunikationsdaten verbundenen Herausforderungen und entsprechende
Lösungsansätze gelegtwird. Anschließendwerden in Kapitel 3 die verwendetenDaten unddie
eingesetzten Methoden beschrieben. Dies umfasst neben der Beschreibung des Datensatzes
und der Aufbereitung dieser Daten die Erläuterung der Vorgehensweise zur halbüberwach-
ten Themenmodellierung sowie die Methoden zur Evaluierung. Die Ergebnisse werden in
Kapitel 4 dargestellt und diskutiert. In diesem Kapitel wird auf die Resultate der qualitativen
und quantitativen Evaluierung sowie auf die Ergebnisse des Vergleichs zwischen der auto-
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matisch bestimmten Themenqualität und der Nutzerstudie eingegangen. Die Arbeit endet
mit einer kurzen Zusammenfassung in Kapitel 5 sowie einem Ausblick auf die zukünftige
Forschung in Kapitel 6.
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2 Grundlagen und Stand der Forschung
Das folgende Kapitel präsentiert und diskutiert bisherige Ansätze zur Themenmodellierung.
Hierbei wird zunächst auf die verwendete Methodik zur Literaturrecherche eingegangen.
2.1 Methodik zur Literaturrecherche
Um einen Überblick über die verschiedenen Kategorien von Themenmodellen und Verfahren
zu erhalten, wurden zunächst Übersichtsartikel wie [20–24] herangezogen. Auf diese Weise
sollte vermieden werden, dass bekannte und häufig verwendete State of the Art Methoden
nicht berücksichtigt werden.
Für die weitere Literaturrecherche wurde die von Döring [25] vorgeschlagene Vorgehens-
weise angewendet, die eine systematische Abfrage elektronischer Datenbanken mit dem
Schneeballverfahren kombiniert. Hierbei wurde eine sogenannte eingegrenzte Recherche
durchgeführt, da diese besonders geeignet für Forschungsgebiete wie die Themenmodellie-
rung ist, zu der bereits eine Vielzahl von Publikationen erschienen sind [25]. Als Literaturdaten-
banken wurden IEEE Xplore Digital Library, ACM Digital Library und ScienceDirect ausgewählt.
Um die Suche einzugrenzen, wurde der primäre Suchbegriff, worunter ein geeigneter Ober-
begriff für ein Forschungsthema wie hier die Themenmodellierung verstanden wird, über
eine bool’sche UND-Verknüpfungmit spezifischen sekundären Suchbegriffen kombiniert [25].
Als primärer Suchbegriff wurde die bool’sche ODER-Kombination aus den Synonymen „topic
modelling“, „topic analysis“ und „topic extraction“ verwendet. Mithilfe der sekundären Such-
begriffe wurde der Fokus beispielsweise auf den Einsatzbereich der Forensik oder auf eine
bestimmte Herausforderung gelegt, die mit der Themenmodellierung in forensischen Kom-
munikationsdaten verbunden ist, wie die geringe Länge der Kurznachrichten. Beispielsweise
diente als sekundärer Suchbegriff für die Herausforderung, dass die forensischen Kommuni-
kationsdaten als verrauscht gelten, die boolsch’sche ODER-Verknüpfung der Begriffe „noisy
data“, „statistical noise“ und „noise“.
Bezüglich aller Suchanfragen wurde vorgegeben, dass die Suchbegriffe in den Metadaten der
Datenbankeinträge, genauer gesagt im Titel, dem Abstract oder den von den Autoren ausge-
wählten Keywords, vorkommen müssen. Zudem wurde die Suche auf Veröffentlichungen im
Zeitraum von 2015 bis 2023 begrenzt. Ergab diese Suche weniger als fünf als relevant erach-
tete Treffer, wurde nach dem sekundären Suchbegriff nicht nur in den Metadaten, sondern
auch im Volltext gesucht. Darüber hinaus wurde in einem solchen Fall der Zeitraum auf 2005
bis 2023 ausgedehnt. Publikationen wurden als relevant betrachtet und in die Literaturüber-
sicht aufgenommen, wenn sie einen neuen Ansatz oder Algorithmus zur Themenmodellie-
rung präsentierten beziehungsweise eine existierende Methode erweiterten. Ausgeschlos-
sen wurden hingegen alle Arbeiten, die ein Verfahren ohne weitere Verbesserung auf einen
konkreten, für die Forensik irrelevanten Anwendungsfall übertrugen, wie beispielsweise der
Einsatz von Themenmodellen für Produktempfehlungen im kommerziellen Bereich.
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Um zu vermeiden, dass Publikationen, die nicht in den ausgewählten Datenbanken veröffent-
licht wurden, übersehen werden, wurde zusätzlich das Schneeballverfahren angewendet,
worunter ein Suchverfahren verstanden wird, bei dem die Referenzen von ausgewählten
Zeitschriftenartikeln nach weiterer verwandter Literatur durchsucht werden [26]. Als Aus-
gangswerkewurden als besonders relevant betrachtete Publikationen gewählt, die nach 2014
veröffentlicht wurden, um gewährleisten zu können, dass die mit dieser Methode gefundene
Literatur so aktuell wie möglich ist.
Die auf diese Weise identifizierten Publikationen bilden die Grundlage für die folgende Li-
teraturübersicht, in der die verschiedenen Kategorien von Themenmodellen, der bisherige
Einsatz der Themenmodellierung im Bereich der Forensik sowie Herausforderungen bei der
Extraktion von Themen aus forensischen Kommunikationsdaten und Lösungsstrategien prä-
sentiert werden.
2.2 Taxonomie von Themenmodellen
Grundsätzlich können verschiedene Formen von Algorithmen zur Themenmodellierung un-
terschieden werden. Eine Möglichkeit für eine Taxonomie der einzelnen Ansätze und Beispie-
le für Algorithmen der verschiedenen Kategorien kann Abbildung 2.1 entnommen werden.
Die in Abbildung 2.1 aufgeführten Algorithmen haben gemeinsam, dass sie unüberwacht
sind und darauf abzielen in Sammlungen von ungelabelten Dokumenten ausschließlich ba-
sierend auf dem Dokumenteninhalt latente Themen zu entdecken [23]. Jedoch sind vor allem
für probabilistische Themenmodelle und Deep Learning Topic Models Erweiterungen für
die halbüberwachte und überwachte Themenmodellierung [z.B. 15, 27, 28] sowie unter Ein-
beziehung von zusätzlichen Informationen [z.B. 29, 30] möglich (siehe Abschnitt 2.6 und
Abschnitt 2.7).
Algebraische Themenmodelle Die ersten Ansätze zur Themenmodellierung, die auf die
frühen 1990er Jahre zurückgehen, können in die Klasse der algebraischen Themenmodel-
le eingeordnet werden [31, 32]. Ihre Grundidee besteht darin, Themen basierend auf dem
gemeinsamen Vorkommen von Wörtern in Dokumenten zu extrahieren [33]. Hierzu faktori-
sieren sie eine Term-Dokument-Matrix (TDM) und zielen darauf ab, eine niedrig dimensionale
Approximation dieser TDM zu finden [31, 32]. Als für die Themenmodellierung relevante Aus-
gabe sind zwei reellwertigeMatrizen zu sehen [31, 32]. Diese können alsWort-Themen-Matrix
[31, 32] und Dokument-Themen-Matrix [31] beziehungsweise Themen-Dokument-Matrix [32]
interpretiert werden. Die Einträge der Wort-Themen-Matrix geben jeweils an, welche Bedeu-
tung ein Wort für ein Thema aufweist, während die Elemente der Dokument-Themen-Matrix
beziehungsweise der Themen-Dokument-Matrix ausdrücken, wie relevant ein Thema für ein
Dokument ist [31, 32].
Als bekannte Vertreter der algebraischen Themenmodelle gelten die von Deerwester u. a.
[31] beschriebene Latent Semantic Analysis (LSA) und die Non-Negative Matrix Factorization
(NMF), die von Paatero [32] entwickelt und von Shahnaz u. a. [34] zur Anwendung für die
Themenmodellierung vorgeschlagen wurde. Ein Überblick über die Vor- und Nachteile der
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Abbildung 2.1: Taxonomie von Themenmodellen. Die Ansätze der Themenmodellierung wurden indie Oberkategorien algebraisch, probabilistisch, DLTM, Embedding-basiert, graphenba-
siert, Ansätze des Fuzzy Clusterings und Weitere Ansätze aufgeteilt. Für die Oberkatego-rien DLTM und Embedding-basiert wurden weitere Unterkategorien eingeführt. Fürdie einzelnen Ober- bzw. Unterkategorien sind exemplarisch einige bekannte Algo-rithmen aufgeführt. Quelle: Eigene Darstellung.
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beiden algebraischen Verfahren kann Tabelle 2.1 entnommen werden. Ein wesentlicher Un-
terschied bezüglich der beiden Ansätze ist darin zu sehen, dass die Term-Themen-Matrix und
Themen-Dokument-Matrix bei NMF im Gegensatz zu der LSA keine negativen Werte enthal-
ten [32, 34]. Dies ist insofern vorteilhaft, da, wie von Chen u. a. [35] und ferner von Shahnaz
u. a. [34] und Choo u. a. [36] betont wurde, die Interpretation der negativen Gewichte von
Wörtern für Themen häufig schwer fällt, weil es realistischer ist anzunehmen, dass jedesWort
eine, wenn auch geringe, Relevanz für ein Thema besitzt.
Die einzelnen Arbeiten widersprechen sich hinsichtlich der Aussage, ob NMF für kurze und
verrauschte Texte wie forensische Kurznachrichten geeignet ist [24, 37–39]. Nach Churchill
und Singh [24] kommt NMF gerade für verrauschte Texte infrage, da die durch NMF durchge-
führte Dimensionsreduktion Rauschen entfernen könnte. Von Chen u. a. [38] und Albalawi
u. a. [39] wurde ebenfalls gezeigt, dass NMF qualitativ und quantitativ hochwertigere The-
men auf kurzen, verrauschten Texten wie Tweets hervorbringen kann als probabilistische
Themenmodelle wie die nachfolgend erklärte LDA [4]. Jedoch steht dies im Widerspruch zu
der experimentellen Studie von Murshed u. a. [23]. Diese verwendeten dasselbe Maß zur Eva-
luierung wie Chen u. a. [38], nämlich die in Abschnitt 2.11 aufgeführte semantische Kohärenz
nach Mimno u. a. [19]. Jedoch kamen sie zu dem Schluss, dass NMF zu deutlich schlechteren
Ergebnissen als probabilistische Themenmodelle und Ansätze des Fuzzy Clusterings auf ei-
nem Datensatz von Tweets führt. Dementsprechend ist NMF nicht prinzipiell besonders gut
für verrauschte Texte geeignet, sondern die Ergebnisse sind neben der Evaluierungsmethode
beispielsweise auch abhängig von der Größe des Datensatzes.
Tabelle 2.1: Vor- und Nachteile von ausgewählten algebraischen und probabilistischen Algorithmender Themenmodellierung. Als algebraische Themenmodelle sind die LSA sowie die NMFin der Tabelle aufgeführt. Zudem sind die Vor- und Nachteile der probabilistischen Algo-rithmen Probabilistic Latent Semantic Analysis (PLSA) und LDA dargestellt.
Algorithmus Vorteile Nachteile

LSA [31]
Erstes Themenmodell Mangelhafte Interpretierbarkeit [35]
Thema = Rangfolge von Wörtern Ungeeignet für kurze Texte [40]

Kein Umgang mit Polysemie [41]
Hohe Rechenkomplexität [42, 43]

NMF [32]
Bessere Interpretierbarkeit als LSA Ungeeignet für kurze Texte [23, 44]
Thema = Rangfolge von Wörtern z.T. ungeeignet für verrauschte Texte

[38]
Mehrere Themen je Dokument
Hohe Laufzeiteffizienz [36]

PLSA [41]
Verbesserung von LSA Hohe Anzahl an Parametern [4]
Umgang mit Polysemie Neigt zu Overfitting [4]
Gute Interpretierbarkeit Keine Vorhersage für neue

Dokumente [4]
Mehrere Themen je Dokument Ungeeignet für kurze Texte [45]

LDA [4]
Gleiche Vorteile wie PLSA Ungeeignet für kurze Texten [45]
i.G.z. zu PLSA generatives Modell Geringe Adaption
Ermöglicht Vorhersagen ⇒ Anpassung Inferenzverfahren [46]
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Probabilistische Themenmodelle Häufig werden zudem probabilistische Algorithmen zur
Themenmodellierung [z.B. 4, 41] eingesetzt. Die wesentliche Idee dieser Ansätze besteht dar-
in, einDokument als eineWahrscheinlichkeitsverteilung von latenten Themen zu beschreiben,
während ein Thema als eine Wahrscheinlichkeitsverteilung über Wörter charakterisiert wird.
Wie die algebraischen Algorithmen analysieren sie zur Themenextraktion Wortkookkurren-
zen auf Dokumentenebene [33]. Die von Blei u. a. [4] beschriebene LDA gilt als einer der
populärsten Algorithmen zur Themenmodellierung. Bei dieser handelt es sich im Gegensatz
zu der PLSA um ein generatives Modell, das Vorhersagen für neue Dokumente treffen kann,
die nicht zum Lernen des Themenmodells herangezogen wurden [4]. Dies wird dadurch er-
reicht, dass bei der LDA eine Dirichlet-Verteilung über die Modellparameter, genauer gesagt
über die Dokument-Themen-Verteilung (DTV) und die Themen-Wort-Verteilung (TWV), einge-
führt wurde. Im Rahmen des generativen Prozesses wird zunächst für jedes Wort wdi einesDokuments d eine Themenzuweisung zdi ∈ [1, ...,K] bei einemThemenmodellmitK Themen
aus der Themenverteilung des Dokuments θd gezogen und anschließend das Wort wdi mit
der Wortverteilung des entsprechenden Themas ϕk generiert. Das Ziel beim Training der LDA
besteht darin, die latenten Modellparameter basierend auf dem beobachteten Vorkommen
der Wörter im Dokument zu schätzen. Hierzu muss die Posterior-Inferenz berechnet werden,
was jedoch als rechnerisch aufwendig gilt [4], weshalb üblicherweise Approximationsverfah-
ren wie Collapsed Gibbs Sampling [47] oder Variational Inference (VI) [4] eingesetzt werden.
Eine umfassendere Darstellung der Vor- und Nachteile der PLSA und LDA kann den letzten
beiden Zeilen von Tabelle 2.1 entnommen werden.
Deep Learning basierte Themenmodellierung Darüber hinaus erfuhren seit 2015 die
DLTMs zunehmende Beliebtheit [33]. Nach Zhao u. a. [48] werden unter diesen Themenmo-
delle verstanden, bei denen die Themen mit Deep Neural Networks (DNNs) gelernt werden.
Diese Ansätze adressieren vor allem das von Srivastava und Sutton [46] hervorgehobene Pro-
blem, dass die Inferenzverfahren zur Parameterschätzung der LDA bei geringster Änderung
der Modellarchitektur erneut hergeleitet werden müssen. Die einzelnen Verfahren können
bezüglich des DNNs, mit dem die latenten Parameter gelernt werden, kategorisiert werden,
wobei beispielsweise Variational Autoencoder (VAE) [z.B. 46, 49], graphenbasierte DLTMs [z.B.
50], Generative Adversarial Nets (GANs) [51, z.B.] und autoregressive (AR) DLTMs [52] heran-
gezogen wurden. Die DLTMs, die auf VAEs [z.B. 46, 49] beziehungsweise graphenbasierten
DLTMs [50, 53] beruhen, zeichnen sich dadurch aus, dass sie den generativen Prozess der
LDA erweitern und dementsprechend dieselben Verteilungen wie die gewöhnliche LDA, d.h.
eine DTV und eine TWV schätzen. Für eine detailliertere Gegenüberstellung der Ansätze in
den verschiedenen Unterkategorien wird auf Tabelle 2.2 verwiesen.
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Tabelle 2.2: Vergleich der verschiedenen Unterkategorien von DLTMs. Dargestellt sind die Vor- undNachteile der verschiedenen Unterkategorien von Ansätzen zur Themenmodellierungunter Einbeziehung von DNNs. Die Unterteilung beruht auf dem verwendeten DNN.
Unter-
kategorie Vorteile Nachteile Referenz

VAE

• Generatives Modell
• Gleiche Ausgabe wie
LDA

• Adressiert
Inferenzproblem

• Höhere Flexibilität
• Gezielte Optimierung
z.B. nach
Themenkohärenz

• z.T. geringe Stabilität
• Dirichlet-Vtl. nicht
möglich→ Alternativen
z.T. unzureichend [51]

• Hohe Laufzeit [33]
• Optimierungskriterium
ggf. ungeeignet [54]

[46, 49, 55]

Graphen-
basiert

• Gleiche Vorteile wie VAE
• Dokument = Graph→
Erfassen von versch.
Wortbeziehungen

• Gleiche Nachteile wie
VAE [50, 53]

GAN

• Adressiert
Inferenzproblem

• Liefert TWV
• Lernt simultan Word
Embeddings

• Dirichlet-Prior möglich

• z.T. keine DTV
• Ziel: Fehlerverringerung
bei Dokumentenrekon-
struktion

→ nicht zwangsläufig
interpretierbare
Themen [54]

[51]

AR

• Thema = Rangfolge von
Wörtern

• Mehrere Themen je
Dokument

• Simultanes Lernen von
Word Embeddings

• Bisher geringer Einsatz [52]

Embedding-basierte Ansätze Darüber hinaus wurden Algorithmen vorgeschlagen, die
Themen basierend auf der Ähnlichkeit von Word Embeddings oder Dokument Embeddings
lernen [z.B. 56, 57]. Unter einemWord Embedding wird im Allgemeinen eine Abbildung eines
Wortes auf eine Vektorrepräsentation in einem niedrig dimensionalen Raum verstanden [5,
58]. Diese wird anhand der Kontexte gelernt, in denen ein Wort in einem Korpus auftritt
[59]. Wörter mit einer hohen semantischen Ähnlichkeit werden auf nahe beieinander lie-
gende Word Embeddings projiziert, sodass die Ähnlichkeit von Begriffen ermittelt werden
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kann, indem diese Wortvektoren beispielsweise mit der Kosinusähnlichkeit verglichen wer-
den [60]. Dokument Embeddings entsprechen den Darstellungen von Dokumenten als dichte
Vektorrepräsentationen [61].
Eine Zusammenfassung der Vor- und Nachteile der verschiedenen Embedding-basierten An-
sätze der Themenmodellierung kann Tabelle 2.3 entnommen werden. Grundsätzlich können
zwei Arten von Embedding-basierten Ansätzen unterschieden werden: das simultane Lernen
von Word Embeddings und Themen sowie die sogenannten Cluster Embedding Ansätze.
Zum einen wurden Verfahren wie lda2vec [57] und Embedded Topic Model (ETM) [62] entwi-
ckelt, die gleichzeitig Word Embeddings basierend auf dem Skip-Gram Ansatz von word2vec
[63] und Themen lernen. Beide genannten Verfahren bauen auf dem generativen Prozess der
LDA auf und liefern dementsprechend als Resultat eine TWV und eine DTV. Die grundlegen-
de Idee besteht darin, Wörter, Themen und im Falle von lda2vec zusätzlich Dokumente als
dichte Vektoren in einem gemeinsamen Embedding Raum zu repräsentieren. Im Gegensatz
zu gewöhnlichen probabilistischen Themenmodellen werden die Themen nicht basierend
auf Wortkookkurrenzen, sondern ausschließlich basierend auf der semantischen Ähnlichkeit
nach Embeddings gelernt. Es muss darauf hingewiesen werden, dass ETM ebenfalls als DLTM
aufgefasst werden kann, da dieses zur Schätzung der Posterior-Inferenz VAE einsetzt [55].
Zum anderen wurden sogenannte Cluster Embedding Ansätze wie BERTopic [64], BERT-LDA
[43], Top2Vec [65] und Semantic-based Topic Representation using Frequent Semantic Pat-
terns (STRuFSP) entwickelt. Sowohl BERTopic [64] als auch die Erweiterung BERT-LDA [43]
clustern die Dokumente des Datensatzes basierend auf der Ähnlichkeit von Dokument Em-
beddings, die mithilfe des Sprachmodells Bidirectional Encoder Representations from Trans-
formers (BERT) [66] gelernt wurden, und fassen die Cluster von Dokumenten als Themen
auf. Als Clusteralgorithmus dient hierbei der von McInnes u. a. [67] entwickelte Hierarchi-
cal Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (HDBSCAN), der verhindert,
dass Dokumente, die keinen anderen Dokumenten ähneln und vermutlich irrelevant sind,
einem Cluster beziehungsweise Thema zugewiesen werden [43, 64]. Um die Themen mit-
hilfe von Wörtern beschreiben zu können, werden mit einem adaptierten TF-IDF-Maß mög-
lichst relevante Wörter aus den Dokumenten jedes Clusters extrahiert [64]. Der von Angelov
[65] vorgeschlagene Algorithmus Top2Vec führt ebenfalls ein Clustering von Dokumenten
durch, definiert als Thema jedoch nicht das Cluster von ähnlichen Dokumenten, sondern
den Zentroiden dieses Clusters. Wörter werden dem Thema über die Ähnlichkeit zwischen
dem Themenvektor und den Embedding Repräsentationen der Wörter zugewiesen. Das von
Geeganage u. a. [56] beschriebene Verfahren STRuFSP unterscheidet sich insofern von den
anderen Embedding-basierten Ansätzen, dass nicht Dokumente, sondern Wörter basierend
auf ihrer Word Embedding Ähnlichkeit geclustert werden und diese Cluster als Thema dekla-
riert werden. Dementsprechend beschreibt dieser Ansatz nicht, inwiefern die Themen in den
einzelnen Dokumenten vertreten sind.
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Tabelle 2.3: Vergleich von Embedding-basierten Ansätzen zur Themenmodellierung. Aufgezeigt wer-den die Vor- undNachteile von lda2vec und ETM, die beide auf einem simultanen Lernpro-zess von Themen und Word Embeddings basieren. Ebenfalls sind BERTopic, BERT-LDA,Top2Vec und STRuFSP als Cluster Embedding Ansätze aufgeführt.
Algorithmus Vorteile Nachteile

lda2vec [57]
• Gleiche Ausgabe wie LDA
• Lernt gleichzeitig Word
Embeddings

• Hohe Laufzeit [68]
• Vielzahl an Parametern [68]

ETM [62]

• Kombiniert Vorteile von LDA,
WordEmbeddings und VAE

• Geeignet für großes Vokabular
• Keine Stoppwortentfernung
nötig

• Ungeeignet für kleine
Datensätze [33]

• Ungeeignet für kurze Texte
[33]

Top2Vec [65]

• #Themen automatisch
ermittelt

• Keine Vorverarbeitung nötig
• Automatischer Ausschluss
irrelevanter Dokumente

• Thema als Rangfolge von
Wörtern

• Nur ein Thema je
Dokument [69]

• Hohe Modellkomplexität
[70]

• z.T. Ausschluss von zu
vielen Dokumenten [69]

BERTopic [64]
• Gleiche Vorteile wie Top2Vec
• Besonders geeignet für
Polysemie und Synonymie [33]

• Gleiche Nachteile wie
Top2Vec

• z.T. redundante, ähnliche
Wörter in Themen

• Vortrainierte Embeddings
ggf. ungeeignet

BERT-LDA [43]
• Berücksichtigt zusätzlich thema-
tische Dokumentenähnlichkeit
nach LDA

• Gleiche Nachteile wie
BERTopic

STRuFSP [56]

• Weniger irrelevante,
bedeutungslose Wörter in
Themen

• Thema als Rangfolge von
Wörtern

• Keine Themenzuweisung/
-verteilung von
Dokumenten

Graphenbasierte Ansätze Eine weitere Kategorie von Verfahren der Themenmodellierung
bilden graphenbasierte Ansätze [71–80]. Die wichtigsten Vor- und Nachteile dieser Ansätze
können der ersten Zeile von Tabelle 2.4 entnommenwerden. Diemeisten der Vertreter dieser
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Oberkategorie definieren ein Thema als eine ungeordnete, disjunkte Menge von semantisch
ähnlichen Begriffen [z.B. 72–74]. Um diese Begriffe zu identifizieren, wird ein Wortnetzwerk
erstellt. Die Knoten dieses Netzwerkes repräsentieren die Wörter des Vokabulars des Da-
tensatzes. Bei den meisten Ansätzen werden diese über Kanten miteinander verbunden,
wenn sie gemeinsam in einem festgelegten Kontext wie einem Dokument [72, 73, 75, 77,
78] oder einem Paragraphen [71] vorkommen. Als Kantengewichte dienen hierbei beispiels-
weise die Anzahl der Dokumente, in denen die beiden Wörter gemeinsam auftreten [z.B.
72, 75, 78]. Jedoch ermöglichen es graphenbasierte Ansätze auch andere Kriterien als das
gemeinsame Auftreten von Wörtern zur Themenmodellierung heranzuziehen, sodass bei-
spielsweise von Tolegen u. a. [79] Wörter basierend auf ihrer Word Embedding Ähnlichkeit
verbunden wurden. Es ist darauf hinzuweisen, dass in einigen Arbeiten nur eine Verbindung
zwischenWörtern in demNetzwerk hergestellt wurde, wenn beispielsweise ihr gemeinsames
Auftreten [72, 81], ein Signifikanzmaß [z.B. 71] oder ein Ähnlichkeitsmaß [z.B. 77] über einem
bestimmten Schwellenwert lag, wodurch irrelevantes beziehungsweise zufälliges gemeinsa-
mes Vorkommen von Wörtern bei der Themenmodellierung zur Eliminierung des Rauschens
nicht berücksichtigt wurde.
Im Anschluss an die Errichtung desWortnetzwerkeswerdenmeist Algorithmen der sogenann-
ten Community Detection durchgeführt [71–74, 76–79]. Eine Community ist nach Hamm und
Odrowski [72] als eine Gruppe von Knoten des Graphen definiert, innerhalb derer eine hohe
Kantendichte vorliegt, während nur wenige Kanten zu anderen Gruppen existieren. Eine im
Rahmen der Themenmodellierung häufig angewendete Möglichkeit, um diese Communities
zu finden, besteht darin, den von Blondel u. a. [82] entwickelten Louvain-Algorithmus wie
beispielsweise in [71, 74, 76, 78, 79, 83] oder den Leiden Algorithmus [84] wie in [72] einzu-
setzen. Die mithilfe dieser Algorithmen gefundenen Communities können entweder direkt
als Themen aufgefasst werden [71, 72, 78, 79] oder es werden anschließende Nachverar-
beitungsschritte wie die Zusammenführung von mehreren Communities zu einem Thema
durchgeführt [73, 85].
Fuzzy Clustering In wenigen Arbeiten wurde zudem das Fuzzy Clustering zur Themenmo-
dellierung eingesetzt [10, 86], dessen Vor- und Nachteile der zweiten Zeile von Tabelle 2.3 ent-
nommen werden können. Die wesentliche Idee besteht darin, die Wörter des Datensatzes ba-
sierend auf ihrem Vorkommen in Dokumenten zu clustern und die Term-Cluster als Themen
aufzufassen. Hierfür wurden Fuzzy-Clustermethoden wie der Fuzzy-c-Means-Algorithmus
[87] angewendet. Im Gegensatz zu dem harten Clustering werden die Wörter nicht einem
Cluster fest zugewiesen, sondern können zu mehreren Clustern beziehungsweise Themen
gehören, wobei die Wörter einen Grad der Zugehörigkeit für jedes Thema erhalten [10, 86].
Die Themenverteilung eines Dokuments kann anschließend aus der Zuweisung seinerWörter
zu Themen abgeleitet werden. Es ist zu betonen, dass der von Rashid u. a. [86] entwickelte
Algorithmus Fuzzy Topic Modelling (FTM) und das von Karami u. a. [10] vorgeschlagene Fuzzy
Logic Approach Topic Model (FLATM) Verfahren der Dimensionsreduktion wie die Principal
Component Analysis (PCA) [88] oder eine iterative Anwendung des Fuzzy Clusterings einsetz-
ten, weshalb sie nach Rashid u. a. [86] gerade für Datensätze mit einer hohen Sparsität und
stark verrauschten Texten wie für forensische Kommunikationsdaten geeignet sind.
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Tabelle 2.4: Überblick über die Vor- undNachteile der graphenbasierten Themenmodelle, der Ansätzedes Fuzzy Clusterings, des Exemplar-based Topic Modelling und dem Algorithmus CorEx.Die Oberkategorie sowie ihre Vor- und Nachteile und die Referenzen der Algorithmendieser Oberkategorien sind in der Tabelle aufgeführt.
Oberkategorie Vorteile Nachteile Referenz

Graphenbasiert

• Automatische
Bestimmung der
#Themen

• Geeigneter für
kurze Texte

• Ausschluss von
irrelevanten Wort-
verbindungen
möglich

• Thema i.d.R. als
disjunkte, ungeordnete
Wortmenge

• Meist fehlender
Umgang mit Polysemie

• DTV nicht als direkte
Ausgabe

[71–80]

Fuzzy
Clustering

• Geeignet für kurze
Texte

• Berücksichtigt
Polysemie

• Thema als
Rangfolge von
Wörtern

• Wkt.-Repräsentation
eines Themas nur
durch
Nachverarbeitung

• DTV nur nachträglich
möglich

[10, 86]

Weitere -
Exemplar-
based

• v.a. für kurze und
verrauschte Texte

• Geringe Laufzeit

• Keine DTV als Resultat
• Keine „klassische“
Themenrepräsentation
durch Wörter [89]

Weitere - CorEx

• Thema =
Rangfolge von
Wörtern

• Mehrere Themen
je Dokument

• Geeignet für kurze
Texte

• Disjunkte Themen
⇒ Keine Berücksichtigung

von Polysemie
• Weniger geeignet für
lange Dokumente

[90]

Weitere Formen der Themenmodellierung Zuletzt ist auf zwei Ansätze einzugehen, die
nicht einer der Hauptkategorien zugeordnet werden können und in den letzten beiden Zeilen
von Tabelle 2.4 aufgeführt sind. Hierzu zählt das von Elbagoury u. a. [89] erläuterte Exemplar-
Based Topic Modelling, das sich speziell der Themenextraktion aus Twitter-Datensätzen wid-
met. Die Autoren gingen davon aus, dass gerade für kurze Texte Themen besser durch ein
repräsentatives Dokument, in diesem Fall einen einzigen Tweet, dargestellt werden können,
als durch eine Menge von Wörtern. Dieses sogenannte Exemplar wurde mithilfe eines ite-
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rativen Verfahrens basierend auf der Untersuchung der Kosinusähnlichkeit zwischen den
Tweets ausgewählt [89]. Der ausgewählte Tweet sollte eine möglichst hohe Ähnlichkeit zu
einigen Tweets aufweisen und möglichst unähnlich zu allen anderen Tweets sein.
Darüber hinaus wurde von Gallagher u. a. [90] vorgeschlagen, den Algorithmus CorEx [91],
der auf der Informationstheorie basiert, zur Themenmodellierung einzusetzen. Die grund-
legende Idee ist darin zu sehen, die Wörter und Themen als diskrete Zufallsvariablen zu be-
trachten. Basierend auf der Mutual Information (MI) [92] werden im Rahmen eines iterativen
Algorithmus die Wörter Themen so zugewiesen, dass die Abhängigkeiten beziehungsweise
Korrelationen von Wörtern in Dokumenten durch latente Themen maximal erklärt werden.
Ein Thema wird als Rangfolge von Wörtern dargestellt, wobei die Wörter basierend auf der
MI sortiert werden. Jedes Wort wird hierbei exakt einem Thema zugewiesen.
2.3 Themenmodellierung in der Forensik
Der folgende Abschnitt präsentiert Arbeiten, die die Themenmodellierung im Bereich der
Forensik anwendeten, und zeigt Herausforderungen für die Themenmodellierung in forensi-
schen Kommunikationsdaten auf.
2.3.1 Einsatz in der Forensik und im Kontext von Kriminalität
Bisher wurde die Themenmodellierung nur in wenigen Arbeiten [93–96] mit dem Ziel ein-
gesetzt, Datensätze im Rahmen von forensischen Untersuchungen kompakt zusammenzu-
fassen. Zudem fokussierten sich diese nicht auf die Analyse von Themen in forensischen
Kommunikationsdaten. Beispielsweise schlugen de Waal u. a. [94] vor, die LDA einzusetzen,
um einen Überblick über die Themen in sämtlichen textuellen Daten, die für einen Fall unter-
sucht werden müssen, zu erhalten. Zu diesen zählten neben Kurznachrichten beispielsweise
auch E-Mails undNotizen in Textdokumenten. Noel und Peterson [93] zogen ebenfalls die LDA
heran, um Themen in allen Word Dokumenten, die aus einem Festplattenspeicher extrahiert
wurden, zu finden.
Darüber hinaus kam Topic Modelling zum Einsatz, um die Datenanalyse in bestimmten Delikt-
bereichen beziehungsweise bei der Auswertung konkreter Fälle zu unterstützen. Beispielswei-
se wurde von Li u. a. [95] das probabilistische Themenmodell Biterm Topic Modelling (BTM)
[97], auf das in Abschnitt 2.4 näher eingegangen wird, gewählt, um Themen in Gesprächen
über Korruption auf Twitter zu extrahieren und noch nicht bekannt gewordene Korruptions-
fälle aufzudecken. Zudem wurde von Busso u. a. [96] das Themenmodell Structural Topic
Model (STM) [11] eingesetzt, um Themen in einer Reihe von rassistischen und beleidigenden
Briefen zu erkennen, die in den Jahren 2007 bis 2009 an Privatpersonen und Personen des
öffentlichen Lebens verschickt worden waren [98].
Neben dem Einsatz der Themenmodellierung für die Zusammenfassung von großen Daten-
mengen, wurde es von Joseph und Viswanathan [99] auch zur Unterstützung der Suche in
umfassenden Mengen an Dateien herangezogen, die zur forensischen Analyse aus beliebi-
gen Festplattenspeichern extrahiert wurden. Die wesentliche Idee bestand darin, mit einer
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adaptierten LDA eine Themenanalyse durchzuführen und anschließend aus den erhaltenen
Themen manuell geeignete Suchbegriffe auszuwählen, um beweiserhebliche Informationen
in der Datenmenge zu finden.
Zudemwurde die Themenmodellierung vonOkolica u. a. [100] und Yang u. a. [101] eingesetzt,
um relevante Personen im Enron Skandal identifizieren zu können. Konkret wurde das von
Rosen Zvi u. a. [102] vorgestellte Author Topic Model (ATM), auf das in Abschnitt 2.6 eingegan-
gen wird, auf dem Enron Email Korpus angewendet. Okolica u. a. [100] verfolgten hierbei das
Ziel Whistleblower anhand der Auswertung der E-Mails erkennen zu können. Ihnen gelang es
durch die Ergebnisse der Themenmodellierung sowie der Konstruktion von mehreren Kon-
taktnetzwerken den tatsächlichen Whistleblower in dem Enron Skandal ausfindig zu machen.
Von Yang u. a. [101] wurden mithilfe von ATM Personen des Unternehmens identifiziert, die
in ihren E-Mails über Themen diskutierten, die für den Enron Skandal relevant waren.
Darüber hinaus wurde Topic Modelling für präventive Zwecke eingesetzt [103, 104]. Bei-
spielsweise wurde von Bérubé u. a. [103] vorgeschlagen, mit der LDA Tweets nach einem
bestimmten Ereignis wie einem Terroranschlag zu untersuchen, um die Reaktionen in der
Gesellschaft zu verfolgen. Hierbei wurde bezweckt, rechtzeitig präventive Maßnahmen zu
ergreifen, falls das Ereignis bedenkliche Auswirkungen wie Fremdenfeindlichkeit zur Folge
hat. Zudem wurde von Rule u. a. [104] die Themenmodellierung angewendet, um rechtzeitig
erkennen zu können, wenn sich Diskussionen zu bestimmten Themen auf sozialen Medi-
en wie Twitter emotional aufschaukeln, da diese in potenziell gewalttätigen Ereignissen wie
Protesten und öffentlichen Versammlungen münden können. Hierzu wurde vorgeschlagen,
täglich Tweets auszuwerten und brisante Themen durch die Ergebnisse der Themenanalyse
mittels der LDA in Verbindung mit einer Sentiment Analyse zu detektieren.
Ein weiterer Anwendungsbereich war im Bereich der Cyber Threat Intelligence (CTI) zu sehen,
unter dem nach Suryotrisongko u. a. [105] das Sammeln und Analysieren von Informatio-
nen über Bedrohungen verstanden wird, mit dem Ziel diese Informationen zur Abwehr der
Gefahren zu verwenden. Konkret kam die Themenmodellierung zum Einsatz, um Themen
zu erkennen, die in Hacker-Foren und sozialen Plattformen im Dark Web diskutiert wur-
den [105–110]. Auf diese Weise sollte ein Einblick in neue Vorgehensweisen, Techniken und
Kommunikationskanäle von Hackern gewonnen werden, um aktuelle Sicherheitskontrollen
verbessern zu können [106, 109] und IT-Sicherheits- und Reaktionsteams auf potenzielle An-
griffe vorbereiten zu können [106]. Die meisten Arbeiten [106–109] setzten hierfür die LDA
ein, während Suryotrisongko u. a. [105] und Vahedi u. a. [110] BERTopic [64] und top2vec [65]
als Embedding-basierte Ansätze wählten.
Zuletzt wäre hinzuzufügen, dass von Kuang u. a. [111] und Pandey und Mohler [112] so-
genannte Crime Topic Models zur Analyse von Polizeiberichten im amerikanischen Raum
entwickelt wurden. Sie adressierten hierbei das Problem, dass kriminelle Ereignisse für Mel-
dezwecke in Verbrechenskategorien nach dem Uniform Crime Reporting (UCR) Kategorisie-
rungssystems des Federal Bureau of Investigation (FBI) eingeteilt werden, die jedoch als zu
grob und ungenau empfunden wurden, wodurch Details über das Tatgeschehen verloren
gehen. Um eine geeignetere Kategorisierung von kriminellen Ereignissen zu finden, führten
Kuang u. a. [111] eine hierarchische Version der NMF und Pandey und Mohler [112] die LDA
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auf kurzen Beschreibungen des kriminellen Ereignisses durch, die von Polizeibeamten ver-
fasst wurden und den Polizeiberichten beigelegt waren. Die auf diese Weise extrahierten
Themen wurden als neue Verbrechenskategorien aufgefasst.
Zusammenfassend kann gesagt werden, dass Topic Modelling das Potential besitzt, die fo-
rensische Untersuchung und die Polizeiarbeit vielfältig zu unterstützen. Allerdings fand es
bisher kaum Anwendung in forensischen Kommunikationsdaten. Dies kann damit begründet
werden, dass diese eine Reihe von Herausforderungen für die Themenmodellierung mit sich
bringen, auf die im Folgenden eingegangen wird.
2.3.2 Herausforderungen in der Forensik
Kurze Texte Als problematisch für die Themenmodellierung erweist sich die geringe Län-
ge von SMS und Nachrichten von Messenger-Diensten [113]. Beispielsweise ist die Länge
von SMS auf 160 Zeichen begrenzt [114] und die durchschnittliche Länge einer WhatsApp
Nachricht liegt bei nur 508 Zeichen [115]. Dementsprechend weisen Korpora von Kurztex-
ten eine hohe Sparsität auf, womit gemeint ist, dass der Korpus über ein hohes Vokabular
verfügt, aber die einzelnen Texte nur aus wenige Wörtern bestehen [116]. Dies erweist sich
für traditionelle Ansätze als problematisch [97]. Die Ursache ist darin zu sehen, dass die
meisten klassischen Verfahren, insbesondere probabilistische Ansätze wie die häufig ange-
wendete LDA, aber auch algebraische oder graphenbasierte Methoden auf Kookkurrenzen
von Wörtern innerhalb von Dokumenten beruhen [117]. Die geringe Anzahl von Wörtern in
einer Kurznachricht führt jedoch dazu, dass den Themenmodellen nicht ausreichend Informa-
tionen über das gemeinsame Auftreten von Wörtern auf Dokumentenebene zur Verfügung
stehen [45]. Dementsprechend zeigten beispielsweise Tang u. a. [118], dass die LDA selbst bei
großen Datensätzen zu mangelhaften Ergebnissen führt, wenn die Dokumente eine geringe
Länge besitzen.
Informelle und verrauschte Texte Von dem Problem der geringen Länge von Texten sind
neben Kurznachrichten ebenfalls beispielsweise die Titel von Zeitungsartikeln oder wissen-
schaftliche Artikel [119] und Web Snippets [120] betroffen. Im Gegensatz zu diesen erweist
sich jedoch bei (forensischen) Kurz- und Chatnachrichten zusätzlich als herausfordernd, dass
es sich um informelle Texte mit mangelhafter sprachlicher Struktur handelt [3]. Xu u. a. [121]
verdeutlichten anhand einer umfassenden quantitativen Evaluierung unter Verwendung von
Maßen wie der semantischen Kohärenz [19] Abschnitt 2.11), dass die Ergebnisse der häufig
angewendeten LDA stark von der Qualität der Eingabedaten abhängen. Relevante Themen
konnten vor allem aus formell geschriebenen Texten wie Konferenzartikeln extrahiert wer-
den, während die Themen von Tweets überwiegend als bedeutungslos anzusehen waren.
Ähnlich wie Tweets verfügen forensische Kurznachrichten über eine mangelhafte gramma-
tikalische Struktur und enthalten emotional motivierte Buchstabenwiederholungen wie bei-
spielsweise in „sooo sehr“ und zahlreiche Rechtschreib- und Tippfehler [3]. Letztere stellen
insbesondere ein Problem dar, da trotz geläufiger Vorverarbeitungsschritte wie Stemming
Wörter mit derselben Bedeutung aufgrund von orthographischen Fehlern nicht unbedingt
als derselbe Begriff aufgefasst werden [94, 122]. Dies kann beispielsweise zu fälschlichen
Aussagen über das gemeinsame Vorkommen von Wörtern in Dokumenten führen, was sich
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beispielsweise für probabilistische Verfahren als erschwerend erweisen kann [94]. Darüber
hinaus vergrößert sich hierdurch wiederum das Vokabular, wodurch das Problem der hohen
Sparsität noch gravierender ist [122].
Hinzu kommt, dass Kurznachrichten eine hohe Anzahl von sogenannten Rauschwörtern, eher
bekannt unter dem englischen Begriff „Noise Words“, enthalten, worunter nach Likhitha u. a.
[20] bedeutungslose Begriffe beziehungsweise Tokens wie Slang-Wörter, z.B. „hahaha“, „geil“
und „diggi“, Akronyme wie „LOL“ oder „OMG“ und Web-Links verstanden [73] werden. Li u. a.
[123] machte darauf aufmerksam, dass vor allem irrelevante umgangssprachliche Begriffe
nicht zwangsläufig über eine auffallend niedrige oder hohe Frequenz verfügen müssen, son-
dern ihre Vorkommenshäufigkeit teilweise der Frequenz von informativen Wörtern ähneln
kann, was es erschwert, diese mit häufigkeitsbasierten Ansätzen vor der Themenmodellie-
rung herauszufiltern.
Darüber hinaus treten nach Churchill und Singh [124] zwei Arten von hochfrequenten Noise
Words - kontextfreie und kontextspezifische Noise Words - in Tweets auf, die ebenfalls in
Kurznachrichten vorkommen können. Unter kontextfreien Rauschwörtern werden Stopp-
wörter wie Artikel und Konjunktionen verstanden, die ausschließlich eine grammatikalische
Funktion erfüllen [125] und unabhängig vom jeweiligen Kontext als bedeutungslos betrachtet
werden [124]. Während diese mit gängigen Stoppwortlisten entfernt werden können, sind
kontextspezifische Noise Words schwerer zu detektieren. Zu diesen zählen zum einen Begrif-
fe, die zwar für die besprochenen Themen des Datensatzes relevant sind, bei denen es sich
jedoch um sehr allgemeine und wenig aussagekräftige Wörter handelt [124]. Übertragen auf
forensische Kurztexte könnten beispielsweise bei einem Fall, der von der finanziellen Unter-
stützung einer terroristischen Vereinigung handelt, Wörter wie „Geld“ oder „Euro“ kontextspe-
zifische Noise Words darstellen. Darüber hinaus gehören zu den kontextspezifischen Noise
Words ebenfalls Begriffe, die für einen bestimmten Datensatz, einen Fachbereich oder The-
menbereich nicht von Bedeutung sind, aber dennoch in dem Datensatz eine hohe Frequenz
aufweisen und beispielsweise von Akhtar u. a. [126] oder Li u. a. [123] auch als domänenspezi-
fische Stoppwörter bezeichnet werden. Im Kontext von forensischen Kommunikationsdaten
könnten zum Beispiel Begriffe wie „Kino“, „schlafen“ oder „essen“, die typisch für alltägliche
Smalltalk-Gespräche sind, als kontextspezifische Noise Words aufgefasst werden. Wie von
Akhtar u. a. [126] und Churchill und Singh [73] betont wurde, tritt vor allem bei probabilisti-
schen Themenmodellen das Problem auf, dass hochfrequente Noise Words in nahezu jedem
Thema eine hohe Wahrscheinlichkeit aufweisen, was die Themen schwer interpretierbar und
unterscheidbar macht [127].
Bedeutung der Kontextinformationen und der Metadaten Es muss beachtet werden,
dass üblicherweise Kurznachrichten mit einem bestimmten Kontext verbunden sind. Als
Kontext können nach Mei und Zhai [128] verfügbare Metadaten eines Dokuments aufge-
fasst werden. Bezogen auf forensische Kommunikationsdaten können beispielsweise der
Absender und Empfänger einer Nachricht beziehungsweise die Gruppe, in der die Nachricht
ausgetauscht wurde, sowie zeitliche Informationen Kontexte darstellen. Ferner könnte bei-
spielsweise auch die Stimmung beziehungsweise Emotion hinter einer Nachricht, die automa-
tisch mit einer Sentiment Analyse erkannt werden kann, als Kontext betrachtet werden. Wie
von Mei und Zhai [128] betont wird, werden die Themen eines Dokuments beziehungsweise
einer Kurznachricht oft durch ihren Kontext beeinflusst. Beispielsweise ist es bei forensi-
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schen Kommunikationsdaten, die häufig Gespräche über einen längeren Zeitraum umfassen,
realistisch anzunehmen, dass sich die diskutierten Themen über die Zeit verändern. Dement-
sprechend kann es sinnvoll sein, die Kontextinformationen in die Themenmodellierung mit
einzubeziehen.
Erwartungshaltung des Ermittlers an die Themen Der Ermittler hat bei der Themenex-
traktion aus forensischen Kommunikationsdaten häufig eine gewisse Erwartungshaltung an
die Themen. Üblicherweise kennt der Ermittler zumindest den Deliktbereich, von dem sein
Fall handelt. Darüber hinaus kann er Vernehmungen oder der Fallakte Informationen über
das Tatgeschehen entnehmen [129]. Sein Ziel besteht somit oftmals darin, eine Hypothese
zu überprüfen und Beweise zu vermuteten Themen in dem Datensatz zu finden. Ein Problem
ist jedoch darin zu sehen, dass, wie in Abschnitt 2.2 erläutert wurde, Algorithmen der The-
menmodellierung in ihrer Grundform unüberwacht sind [24]. Diese können gegebenenfalls
ein Thema, das für den Ermittler von Interesse ist, nicht identifizieren, falls das gewünschte
Thema nur zu einem geringen Anteil in den Daten vertreten ist [130]. Nach Jagarlamudi u. a.
[27] und Zuo u. a. [131] sind vor allem probabilistische Themenmodelle von diesem Problem
betroffen, da diese darauf abzielen die Wahrscheinlichkeit zu maximieren, dass die beobach-
teten Dokumente durch den generativen Prozess der Themenmodellierung erzeugt wurden
[131]. Nach Zuo u. a. [131] tendieren sie hierdurch dazu, dass sie seltene Themen, die sich
in wenigen Dokumenten widerspiegeln, ignorieren [131]. Dieses Problem ist im Kontext von
forensischen Kommunikationsdaten besonders ausgeprägt, da irrelevante Smalltalk-Themen
häufig die Konversationen im Gegensatz zu eigentlich interessanten, fallrelevanten Themen
dominieren [2].
Lückenhafte Kontexte durch verteilte Kommunikation über verschiedene Kanäle Ei-
ne weitere Herausforderung, auf die beispielsweise auch Xi u. a. [132] aufmerksam machten,
ergibt sich dadurch, dass die mobile Kommunikation über verschiedene Kanäle und Mobil-
funkgeräte übertragen wird, was zu segmentierter Information und lückenhaften Kontexten
führen kann. Besonders im Bereich von Bandenkriminalität und organisierter Kriminalität
können sich fallrelevante Informationen auf den mobilen Endgeräten mehrerer tatverdäch-
tiger Personen befinden, die dementsprechend bei der forensischen Analyse ausgewertet
werden müssen [3]. Darüber hinaus findet die mobile Kommunikation meist über verschie-
dene Messenger-Dienste wie Telegram oder WhatsApp statt [132]. Demzufolge können In-
formationen über die Planung oder Durchführung einer Straftat über die Nachrichten von
mehreren Mobilfunkgeräten und Messenger-Diensten verstreut sein.
Wenn die Themen für jeden Messenger-Dienst auf jedem Gerät einzeln analysiert werden,
könnten möglicherweise Zusammenhänge nicht ausreichend erfasst werden und Informatio-
nen verloren gehen. Allerdingswäre es ebenfalls nicht ratsam, die Themen aus demgesamten
Datensatz, der die gespeicherten Nachrichten auf allen Mobilfunktelefonen und über alle
Messenger-Dienste hinweg beinhaltet, zu extrahieren. Dies liegt daran, dass man dadurch
die Gespräche in zahlreichen Chat-Gruppen, die keine Relevanz für den Fall haben, berück-
sichtigen würde. Somit wäre das Rauschen im Datensatz und das Problem, dass Smalltalk
die Gespräche dominiert, besonders schwerwiegend.
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Eswäre daherwünschenswert, wenn es eineMöglichkeit gäbe, bei der Extraktion von Themen
aus den Daten eines Messenger-Dienstes die Erkenntnisse zu berücksichtigen, die bei der
Extraktion von Themen aus einem anderen Messenger-Dienst oder Gerät gewonnen wurden,
die im Rahmen der Ermittlungen zu diesem Fall ausgewertet werden.
Variabilität des Vokabulars Als zusätzliche Herausforderung ist zu beachten, dass das
verwendete Vokabular in forensischen Kurznachrichten stark von dem Deliktbereich der
Straftat sowie dem Bildungsstand und dem sozialen Hintergrund der Tatverdächtigen bezie-
hungsweise im Allgemeinen der Kommunikationsteilnehmer abhängt [133]. Darüber hinaus
kann die Wortwahl in einer Kurznachricht ebenfalls davon beeinflusst werden, an wen die
Nachricht gerichtet ist [134]. Hinzu kommt, dass sich unabhängig vom forensischen Kontext
Einflussfaktoren wie das Alter oder das Geschlecht von Kommunikationsteilnehmern auf das
verwendete Vokabular auswirken können [135]. Dementsprechend kann sich das Vokabular
in den Kommunikationsdaten verschiedener Fälle, aber auch in den Nachrichten eines Falls in
den verschiedenen Chats stark unterscheiden. Mit dieser hohen Variabilität des Vokabulars
ist ebenfalls die Herausforderung der Ambiguität verbunden, da Wörter in verschiedenen
Kontexten in unterschiedlichen Bedeutungen verwendet können [136].
Mehrsprachige Texte Zuletzt wäre darauf einzugehen, dass die im Rahmen einer foren-
sischen Untersuchung auszuwertenden Datensätze teilweise Kurznachrichten auf verschie-
denen Sprachen umfassen. Beispielsweise können bei grenzüberschreitender organisierter
Kriminalität wie illegalem Schusswaffenhandel, international organisiertem Drogenhandel
oder Geldwäsche [137] Tatverdächtige Nachrichten auf unterschiedlichen Sprachen ausge-
tauscht haben. Insbesondere für probabilistische Themenmodelle stellen mehrsprachige
Datensätze beispielsweise nach Boyd-Graber und Blei [138], Zhang u. a. [139] und Jagarlamu-
di und Daumé [140] ein Problem dar. Diese sind meist nur in der Lage monolinguale Themen
zu extrahieren, bei denen es sich bei den wahrscheinlichsten Wörtern ausschließlich um
Begriffe einer Sprache handelt. Nach Jagarlamudi und Daumé [140] hat dies wiederum zur
Folge, dass sich die Themenverteilungen semantisch ähnlicher Dokumente verschiedener
Sprachen stark unterscheiden. Dies kann im forensischen Kontext problematisch sein, bei-
spielsweise wenn die umfassende Datenmenge auf Chatnachrichten eingeschränkt werden
soll, die sich mit einem ausgewählten, fallrelevanten Thema befassen. Der mangelhafte Um-
gang von probabilistischen Themenmodellen mit mehrsprachigen Datensätzen kann damit
begründet werden, dass diese auf dem gemeinsamen Vorkommen von Wörtern auf Doku-
mentenebene beruhen [139, 140]. Jedoch treten meist innerhalb eines Dokuments, gerade
in kurzen Nachrichten, nur die Wörter einer Sprache auf [138]. Wünschenswert wäre es so-
mit, semantisch kohärente Themen extrahieren zu können, bei denen zusammengehörige
Wörter eine hohe Wahrscheinlichkeit aufweisen, unabhängig davon, in welcher Sprache sie
geschrieben wurden.
2.4 Lösungsansätze für kurze Texte
Um mit der hohen Sparsität der forensischen Kurznachrichten umgehen zu können, kom-
men Ansätze des sogenannten Short Text Topic Modelling (STTM) infrage, die speziell für die
Themenmodellierung in Datensätzen von kurzen Texten entwickelt wurden. Hierfür wurden
unterschiedliche Strategien vorgeschlagen, die in Abbildung 2.2 dargestellt werden. Ebenfalls
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sind exemplarisch einige Algorithmen aufgeführt, die die jeweilige Strategie anwenden. Es
ist an dieser Stelle darauf hinzuweisen, dass mehrere Arbeiten die Integration von Word
Embeddings zusammen mit anderen Strategien kombinierten [z.B. 120, 141–143].
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Abbildung 2.2: Übersicht über verschiedene Strategien zum Umgang mit kurzen Texten bei der The-menmodellierung. Fünf Strategien können unterschieden werden, um mit der hohenSparsität von Datensätzen aus kurzen Texten bei der Themenmodellierung umgehenzu können: der Einsatz von Algorithmen, die davon ausgehen, dass ein Dokument nuraus einem oder wenigen Themen besteht, die Integration von Wissen aus externenDatenquellen, die Aggregation der Texte zu Pseudodokumenten, die Themenmodel-lierung basierend auf globalen Wortkookkurrenzen und die Einbeziehung von WordEmbeddings. Zu jeder Strategie sind gegebenenfalls Unterstrategien und einige Algo-rithmen, die diese Strategie heranziehen, aufgeführt. Quelle: Eigene Darstellung.



Kapitel 2: Grundlagen und Stand der Forschung 22
Themenmodelle mit einem Thema je Dokument Eine erste Strategie des STTM besteht
darin, anzunehmen, dass sich kurze Texte nur mit einem einzigen Thema befassen [z.B. 144–
147]. Als bekanntester Vertreter ist das probabilistische ThemenmodelleDirichletMultinomial
Mixture (DMM), das ursprünglich vonNigamu. a. [144] entwickelt und von Yin undWang [146]
für die Themenextraktion in Kurztexten erweitert wurde, anzuführen. Dieses weist einem
Kurztext zunächst aus einer globalen Themenverteilung ein einzelnes Thema zu. Anschlie-
ßend werden alle Wörter dieses Dokuments aus der Wortverteilung des entsprechenden
Themas gezogen [144–146]. Dieser Ansatz kann dem Problem der hohen Sparsität entgegen-
wirken, da die Information über das gemeinsame Vorkommen von Wörtern in Dokumenten
nicht mehr unter mehreren Themen aufgeteilt werden muss [148]. Darüber hinaus wurde
von Zhao u. a. [145] speziell für die Themenmodellierung in Tweets die Twitter-LDA entwickelt.
Diese unterscheidet sich von DMM insofern, dass das Thema eines Tweets nicht aus einer glo-
balen Themenverteilung für den gesamten Datensatz, sondern aus einer Themenverteilung
für den Autor des Tweets gewählt wird.
Li u. a. [60] zeigten jedoch anhand von Beispielen aus Datensätzen mit Fragen und Web Snip-
pets, dass selbst kurze Texte mit einer durchschnittlichen Dokumentenlänge von circa vier
beziehungsweise elf Wörtern, sich mit mehreren Themen beschäftigen können. Werden alle
Wörter fälschlicherweise demselben Thema zugewiesen, kann dies nach Li u. a. [60] somit
zu Informationsverlust führen. Darüber hinaus sind Themenmodelle wie DMM nach Li u. a.
[149] mit dem sogenannten „Sensitivity Problem“ konfrontiert. Dieses kommt dadurch zu-
stande, dass das gelernte Thema eines Dokuments hauptsächlich durch die Themengewichte
seiner Wörter bestimmt wird. Bei einer geringen Anzahl an Wörtern hat hierbei jedes Wort
einen hohen Einfluss auf die Themenzuweisung eines Dokuments. Überwiegen in einem kur-
zen Text hochfrequente Wörter, die in allen Themen hohe Wahrscheinlichkeiten aufweisen
und dementsprechend wenig diskriminativ für Themen sind, kann dies dazu führen, dass
das Dokument nicht seinem korrekten Thema zugewiesen wird. Dieses Problem ist bei Kurz-
nachrichten besonders schwerwiegend, da in diesen viele hochfrequente Noise Words wie
Slang-Wörter (siehe Abschnitt 2.3.1 und Abschnitt 2.5) enthalten sind.
Um diese Probleme zu adressieren, wurde von Li u. a. [60] eine Erweiterung von DMM ent-
wickelt, bei der sich jeder Kurztext aus einer geringen Anzahl an Themen zusammensetzt.
Die genaue Anzahl wurde hierbei für jedes Dokument im Rahmen des generativen Prozesses
basierend auf einer Poisson-Verteilung bestimmt. Die Autoren zeigten, dass ihr Poisson DMM
(PDMM) signifikant bessere Ergebnisse lieferte als das Standard-DMMunter Verwendung von
verschiedenen Evaluierungsmetriken wie der semantischen Kohärenz [150] auf mehreren
Datensätzen von kurzen Texten wie Web Snippets.
Integration von Wissen aus externen Korpora Weitere Ansätze des STTM zielten dar-
auf ab, die Themenmodellierung auf Datensätzen von kurzen Texten zu verbessern, indem
externe Korpora mit Dokumenten ausreichender Länge mit einbezogen wurden [113, 151,
152]. Beispielsweise wurde von Phan u. a. [113] vorgeschlagen, auf einem möglichst umfas-
senden Datensatz mit langen Dokumenten zu verschiedensten Themen ein Themenmodell
mittels der LDA zu trainieren, um anschließend die Themenverteilung von Kurztexten vorher-
zusagen. Allerdings lag der Fokus hierbei nur darauf, die Themenabdeckung von Kurztexten
zu bestimmen, während dieser Ansatz nicht darauf abzielte, auch eine geeignete TWV für
einen Datensatz von Kurztexten zu erhalten. Zudem wurde von Jin u. a. [151] an dieser Vorge-
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hensweise kritisiert, dass der externe Datensatz nicht unbedingt für den aktuellen Datensatz
thematisch relevant sein muss. Sie entwickelten ein Themenmodell basierend auf der LDA,
dass stattdessen beim Training die langen Dokumente nur zusätzlich zu den kurzen Texten
berücksichtigt. Hierzu wählten sie möglichst thematisch ähnliche Texte wie beispielsweise
Blogs und Webdokumente, auf die URLs in kurzen Texten wie Tweets verwiesen. Der Ansatz
von Gupta u. a. [152] unterschied sich insofern von den anderen beiden Arbeiten, dass die-
ser nicht probabilistische Themenmodelle um das Wissen aus externen Korpora erweiterte,
sondern das von ihnen entwickelte Multi-source Neural Topic Model in die Kategorie der
DLTMs einzuordnen ist. Durch Regularisierung der Zielfunktion des autoregressiven DLTM
DocNADE [52] wurde bezweckt, dass sich das DLTM bei dem Lernen von Themen aus dem
Datensatz von Kurztexten an Wortverteilungen von Themen orientierte, die aus Datensätzen
von langen Dokumenten extrahiert wurden.
Für die Forensik würde eine Anwendungsmöglichkeit dieser Ansätze darin bestehen, dass
als lange Dokumente für den Datensatz von Kurznachrichten beispielsweise die Fallakte
oder Vernehmungsprotokolle herangezogen werden. Allerdings ist hierbei zu beachten, dass
auf diese Weise eher ein allgemeiner Überblick über den Fall vermittelt wird, als konkret
die Themen zu analysieren, die in den Chatnachrichten besprochen wurden. Insbesondere
bei dem von Jin u. a. [151] vorgestellten Ansatz würden die Themen hierbei auch Wörter
enthalten, die in den Kurznachrichten nicht vorkommen.
Aggregation zu Pseudodokumenten Eine alternative Möglichkeit des STTM ist darin zu
sehen, mehrere möglichst ähnliche, kurze Texte zu längeren Pseudodokumenten zu verbin-
den [45, 119, 143, 153–157]. Vor allem in früheren Arbeiten [45, 153, 154] wurden kurze
Texte, genauer gesagt Tweets, basierend auf ihren Metadaten zu Pseudodokumenten ag-
gregiert. Anschließend wurden auf diesen Pseudodokumenten traditionelle Algorithmen der
Themenmodellierung wie die LDA angewendet. Beispielsweise wurden alle Tweets, die von
demselben Autor [45, 153, 154] oder in demselben Zeitraum [153] verfasst wurden, als ein
Pseudodokument betrachtet. Weitere Möglichkeiten bestanden darin, Tweets zusammenzu-
fassen, die über denselben Hashtag [153] verfügten oder in denen dieselben Begriffe vorka-
men [45]. Für forensische Kommunikationsdatenwürde es sich jedoch als schwierig erweisen,
geeignete Metadaten auszuwählen. Eine Möglichkeit bestünde darin, alle Nachrichten, die
in demselben Einzel- oder Gruppenchat in einem kurzen Zeitfenster wie einem Tag verfasst
wurden, als ein Pseudodokument zu betrachten. Allerdings muss es sich bei diesen nicht
zwangsläufig um semantisch kohärente Nachrichten handeln, da die Gespräche an einem
Tag nicht unbedingt in Zusammenhang stehen müssen.
Stattdessen könnte, wie von Qiang u. a. [155] und Yi u. a. [156] beschrieben wurde, zur Bil-
dung von Pseudodokumenten ein Dokument Clustering vor der Themenmodellierung durch-
geführt werden. Die gebildeten Pseudodokumente dienten erneut als Eingabe für Standard-
Verfahren der probabilistischen [155] und algebraischen Themenmodellierung [156].
Jedoch ist nach Quan u. a. [157] ein Nachteil dieser Vorgehensweise darin zu sehen, dass
die Kurztexte eines Clusters sich nicht zwangsläufig mit demselben Thema befassen müssen.
Daher schlugen sie vor, die Zusammenführung von kurzen Texten zu Pseudodokumenten
in den Prozess der Themenmodellierung zu integrieren. Das von den Autoren vorgestellte
probabilistische Themenmodell Self-Aggregation based Topic Modelling (SATM) führt einen
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zweistufigen Prozess durch. In der ersten Phase werden mit dem zuvor vorgestellten The-
menmodell DMM die Kurztexte zu latenten Pseudodokumenten verknüpft, während in der
zweiten Phase die eigentliche Themenmodellierung basierend auf der LDA auf diesen Pseu-
dodokumenten durchgeführt wird. Allerdings gilt dieser Algorithmus als rechenintensiv, wes-
halb von Zuo u. a. [119] das probalistische Themenmodell Pseudo-document-based Topic
Modelling (PTM) entwickelt wurde. Dieses lernt im Rahmen des generativen Prozesses in
einer einzigen Phase sowohl die Zuordnung der kurzen Texte zu latenten Pseudodokumente
als auch die Themen. Hierzu wurde eine zusätzliche Multinomialverteilung von Kurztexten
über Pseudodokumente in die gewöhnliche LDA eingeführt. Allerdings zeigten Qiang u. a. [22]
bei einer umfassenden Untersuchung bezüglich der Effizienz von verschiedenen Verfahren
des STTM, dass PTM zwar eine geringere Laufzeit als SATM aufweist, jedoch mit höheren
Laufzeiten und einer schlechteren Konvergenz als Ansätze basierend auf den anderen Stra-
tegien des STTM verbunden ist. Zudem machten Qiang u. a. [22] und Liang u. a. [158] darauf
aufmerksam, dass SATMund PTMüber eine hohe Anzahl an Hyperparametern wie die Anzahl
an zu bildenden Pseudodokumenten verfügen, die einen großen Einfluss auf die Qualität der
gelernten Themen haben.
Insgesamt sind nach Qiang u. a. [22] und Shi u. a. [44] die Ergebnisse der Themenextraktion
bei Verfahren basierend auf der Aggregation von kurzen Texten stark von der Qualität der
gebildeten Pseudodokumente abhängig. Enthalten diese irrelevante Texte, können hierdurch
weniger bedeutungsvolle Themen generiert werden.
Globale Wortkookkurrenzen Weitere Arbeiten im Bereich des STTM adressierten das
Problem des Mangels an zuverlässigen Informationen über das gemeinsame Auftreten von
Wörtern in einem kurzen Text, indem sie stattdessen die Themen auf der Grundlage globaler
Wortkookkurrenzmuster ableiteten [z.B. 97, 131, 159]. Unter globalen Wortkookkurrenzen
wird hierbei verstanden, dass das gemeinsame Vorkommen von Wörtern in einem kurzen
Kontext wie dem Kurztext selbst oder einem Sliding Window - einer festgelegte Anzahl an auf-
einanderfolgenden Wörtern [131] - im gesamten Korpus untersucht wird. Von Murshed u. a.
[23] und Zuo u. a. [131] wurde empfohlen bei kurzen Textenmit weniger als zehnWörtern das
Dokument selbst als Kontext zu betrachten und bei Texten mit einer höheren Wortanzahl ein
Sliding Window einzusetzen. Diese Idee wurde sowohl für probabilistische Themenmodelle
[97, 131] als auch für algebraische Algorithmen [159] aufgegriffen. Es können zwei grundle-
gende Vorgehensweisen unterschieden werden: Entweder wurden existierende Algorithmen
der Themenmodellierung modifiziert, um Themen basierend auf globalen Wortkookkurren-
zen ableiten zu können [z.B. 97, 120, 159–163] oder es wurden zunächst Pseudodokumente
gebildet und anschließend traditionelle Verfahren der Themenmodellierung eingesetzt [75,
131, 164].
Das von Yan u. a. [97] vorgestellte BTM als bekanntes probabilistisches Themenmodell des
STTM basiert auf der erstgenannten Strategie. Die grundlegende Idee bei BTM und seinen
Varianten [120, 160–163, 165–168] besteht darin nicht mehr die Entstehung von Dokumen-
ten, sondern von globalen Wortkookkurrenzen zu modellieren. Hierfür werden zunächst aus
dem gesamten Datensatz sogenannte Biterme extrahiert. Unter diesen werden zwei Wör-
ter, die gemeinsam in dem betrachteten Kontext wie dem Kurztext auftreten, verstanden.
Anschließend wird im Rahmen des generativen Prozesses für die beiden Wörter ein Thema
aus einer globalen Themenverteilung gewählt und die beiden Wörter aus der entsprechen-
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den Wortverteilung dieses Themas gezogen. Zu Varianten von BTM zählen beispielsweise die
von Yan u. a. [161] und Chen u. a. [165] vorgestellten Ansätze, die Anwendungsfälle für die
Themenmodellierung speziell in Tweets adressierten.
Jedoch ist BTM mit zwei Problemen verbunden [160, 166, 168]. Zum einen werden nach
Xia u. a. [160] eine große Anzahl von Bitermen extrahiert, von denen viele als irrelevant an-
zusehen sind, da sie beispielsweise sehr allgemeine Wörter enthalten, die in den Themen
nicht erwünscht sind. Dies führt dazu, dass die Effizienz bei der Themenmodellierung sowie
die Qualität der extrahierten Themen beeinträchtigt werden kann. Zum anderen wurde von
Wu und Li [166] und Zhen u. a. [168] an BTM kritisiert, das die beiden Wörter eines Biterms
demselben Thema zugewiesen werden, obwohl zwischen diesen nicht zwangsläufig eine se-
mantische Verbindung bestehenmuss. Dieses Problem kann nach Zhen u. a. [168] zu weniger
kohärenten Themen führen.
Dem ersten Problem wurde adressiert, indem beispielsweise bei dem Themenmodell Discri-
minative Biterm Topic Model (d-BTM) möglichst aussagekräftige Biterme basierend auf der
Dokumentenfrequenz von Wörtern zur Themenmodellierung extrahiert wurden [160] oder
eine Hintergrund-Verteilung eingeführt wurde [165] (siehe Abschnitt 2.5). Um das zweite Pro-
blem anzugehen, wurden mithilfe einer Dependenzanalyse nur Wörter, zwischen denen eine
starke semantische Beziehung besteht, als Biterm definiert [168]. Ein weiterer Ansatz bestand
darin, anstatt Wortpaare Nominalphrasen beliebiger Länge heranzuziehen, da die Autoren
davon ausgingen, dass die Wörter einer Nominalphrase stärker miteinander korreliert sind
[166].
Als weiteres bekanntes probabilistisches Modell des STTM gilt Word Network Topic Model
(WNTM) [131], das den zweitgenannten Ansatz verfolgt, um Themen basierend auf globalen
Wortkookkurrenzen zu modellieren. Die grundlegende Idee besteht darin, für jedes Wort
des Datensatzes Pseudodokumente zu bilden, die jeweils alle Wörter enthalten, die mit ihm
gemeinsam in einem kurzen Text vorkommen. Mit diesen Pseudodokumenten als Input wird
die gewöhnliche LDA durchgeführt.
Schließlich wurden von Jiang u. a. [169] die beiden Ansätze von BTM und WNTM kombiniert,
indem zunächst ähnlich wie bei WNTMPseudodokumente basierend aufWortkookkurrenzen
erstellt wurden, die anschließend als Eingabe für BTM dienten.
Integration von Word Embeddings Es muss betont werden, dass die Themenmodellie-
rung basierend auf globalenWortkookkurrenzen zwar nach Yan u. a. [97] undWang u. a. [164]
geeigneter für Short Text Topic Modelling (STTM) ist, da diese zusätzliche Wortkookkurrenz-
informationen explizit mit einbezieht, jedoch setzen diese Ansätze nach Lu u. a. [162] und Li
u. a. [170] weiterhin voraus, dass Wörter in den kurzen Texten gemeinsam auftreten müssen,
damit diese denselben Themen zugewiesen werden. Jedoch sollten semantisch ähnlicheWör-
ter nach Lu u. a. [162] und Li u. a. [170] eine hohe Wahrscheinlichkeit in einem kohärenten
Thema aufweisen, auch wenn ihr gemeinsames Vorkommen in dem Datensatz von kurzen
Texten nur sehr gering ist. Daher wurde die semantische Ähnlichkeit vonWörtern, diemithilfe
von Word Embeddings ermittelt wurde, im Rahmen von Verfahren des STTM berücksichtigt
[z.B. 16, 44, 60, 141, 156, 170, 171].
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Ähnlich wie bei der zuvor vorgestellten Strategie wurde hierfür entweder die Eingabe für das
Themenmodell verändert [16, 126, 171, 172] oder der Algorithmus zur Themenmodellierung
adaptiert [z.B. 44, 156, 158, 173]. Zu der ersten Möglichkeit zählt beispielsweise auch der
von Viegas u. a. [16] entwickelte Ansatz CluWords, der in dieser Arbeit ebenfalls angewendet
wurde und in Abschnitt 3.4 detaillierter beleuchtet wird, sowie die von Viegas u. a. [171] vor-
geschlagene Erweiterung Cluster Hierarchical Topic modelling (CluHTM) und das von Bicalho
u. a. [172] vorgestellte Verfahren Distributed Representation-based Expansion (DREx). Die
grundlegende Idee dieser Ansätze besteht darin, in die ursprünglichen Kurztexte weitere
Wörter des Datensatzes einzufügen, die zu den Wörtern im Kurztext eine hohe Word Em-
bedding Ähnlichkeit aufweisen. Zudem wurde von Akhtar u. a. [126] eine Fuzzy Bag of Word
(FBoW) [174] Repräsentation der Kurztexte vorgestellt, die die semantischen Beziehungen
basierend auf Word Embeddings zwischen den Wörtern des Datensatzes berücksichtigt. Bei
diesen Ansätzen wurden im Anschluss jeweils traditionelle Algorithmen der Themenmodel-
lierung, genauer gesagt NMF bei Viegas u. a. [16], eine Adaption von NMF zur hierarchischen
Themenmodellierung bei Viegas u. a. [171] und LDA bei Bicalho u. a. [172] auf den erweiter-
ten Kurztexten durchgeführt. Jedoch haben die von Viegas u. a. [16] und Bicalho u. a. [172]
vorgestellten Ansätze den Vorteil, dass sie mit jedem beliebigen Algorithmus der Themenmo-
dellierung kombiniert werden können.
Alternativ wurden Informationen über die semantische Ähnlichkeit direkt in algebraische
Themenmodelle wie NMF [44, 156], probabilistische Themenmodelle [z.B. 60, 141, 158] oder
DLTMs [53, 173, 175] integriert. Bezüglich der probabilistischen Themenmodelle wurde bei-
spielsweise Collapsed Gibbs Sampling um das sogenannte Generalized Pólya Urn (GPU) Mo-
dell [176] erweitert [z.B. 60, 158]. Von Nguyen u. a. [141] und Zhang u. a. [177] wurde für
jedes Thema eine Word Embedding Komponente eingeführt. Mit einer binären Indikator-
Variable wurde entschieden, ob ein Wort eines Dokuments jeweils mit der gewöhnlichen
Themen-Wort-Verteilung oder einer Wortverteilung, die mithilfe der Softmax-Funktion ba-
sierend auf den Word Embeddings erstellt wurde, erzeugt wird. Es ist zudem anzumerken,
dass neben der LDA probabilistische Themenmodelle um die Word Embedding Ähnlichkeit
erweitert wurden, die speziell für STTM entwickelt wurden, wie beispielsweise BTM in [162,
170, 178], WNTM in [142], PTM in [143] und DMM in [141, 149, 170]. Das Ziel bestand somit
darin, das Problem der hohen Sparsität möglichst zu vermindern, indemmehrere Strategien
kombiniert wurden.
Hinsichtlich der Ansätze basierend auf NMF wurde das Minimierungsproblem, das bei der
Zerlegung der TDM gelöst werden muss, so angepasst, dass Wörter nicht nur hohe Werte
in dem gleichen Thema aufweisen, wenn sie in demselben Dokument gemeinsam auftreten,
sondern auchwenn ihreWord Embeddings über eine hohe Ähnlichkeit verfügen [44, 156]. Um
bei Verfahren basierend auf Deep Learning Word Embeddings berücksichtigen zu können,
wurden von Zhu u. a. [50] und Ge und Hu [53] graphenbasierte DLTMs speziell für kurze
Texte entwickelt. Hierfür wurde der Graph, der dem Prozess der Themenmodellierung der
DLTMs zugrunde liegt, basierend auf derWord Embedding Ähnlichkeit erstellt, anstattWörter,
die häufig gemeinsam auftreten, zu verbinden. Ein andere Herangehensweise wurde von
Limwattana und Promon [175] für die Deep Word-Topic Latent Dirichlet Allocation (DWT-
LDA) beschrieben, die zunächst mittels einer gewöhnliche LDA ein initiales Themenmodell
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erstellten und anschließend die Themenzuweisung für jedes Wort durch ein neuronales Netz
aktualisierten. Dabei wurde eine Embedding-Schicht verwendet, um sicherzustellen, dass
ähnliche Wörter höhere Wahrscheinlichkeiten für dasselbe Thema aufweisen.
Die einzelnen Ansätze unterscheiden sich neben der genauen Vorgehensweise zur Berück-
sichtigung der semantischen Ähnlichkeit darin, auf welchem Korpus die Word Embeddings
trainiert wurden. In einigen Arbeiten [z.B. 60, 141, 143, 162, 170] wurden vortrainierte Word
Embeddings herangezogen, die auf großen, externen Korpora, beispielsweise bestehend aus
Google Nachrichten im Falle von word2vec [63] oder Wikipedia Artikeln und Inhalte von Web-
sites bezüglich fastText [179] trainiert worden waren. Diese Word Embeddings ermöglichen
es Informationen über die semantische Ähnlichkeit von Wörtern im allgemeinen Sprachge-
brauch zu erlangen [60]. Wie jedoch beispielsweise von Liang u. a. [158], Shi u. a. [44] und
Liu u. a. [120] betont wird, treffen die auf den externen Korpora gewonnenen Informationen
über die Wortähnlichkeit nicht zwangsläufig auf den Trainingsdatensatz der Themenmodel-
le zu. Vor allem im Kontext von forensischen Kommunikationsdaten kann dieses Problem
schwerwiegend sein. Dies kann zum einen darauf zurückgeführt werden, dass sich die Chat-
nachrichten bezüglich der sprachlichen Struktur und des verwendeten Vokabulars stark von
anderen Dokumentenarten wie Zeitungsartikeln unterscheiden [133, 134]. Zum anderen
werden in forensischen Kurznachrichten teilweise Hidden Semantics verwendet, worunter
verstanden wird, dass Wörter nicht in ihrer üblichen Bedeutung verwendet werden [133],
weshalb Erkenntnisse aus externen Korpora für diese nicht mehr geeignet sind.
Ein Lösungsansatz besteht darin, wie beispielsweise in der Arbeit von Shi u. a. [44] und Ji-
ang u. a. [142], stattdessen die Word Embeddings auf demselben Trainingsdatensatz wie das
Themenmodell zu trainieren. Allerdings benötigen nach Qiu u. a. [180] Word Embeddings
ausreichend große Korpora, die bei vortrainierten Word Embeddings teilweise mehrere Mil-
lionen Wörter umfassen [181], sodass nach Liu u. a. [120] und Li u. a. [60] die durch lokal
trainierte Word Embeddings erfasste semantische Ähnlichkeit dem Problem der Sparsität
nicht ausreichend entgegengewirkt wird. Daher wurde von Liang u. a. [158] sowie von Liu
u. a. [120] empfohlen als semantisch ähnliche Begriffe diejenigen Wörter zu betrachten, die
sowohl auf dem Trainingsdatensatz des Themenmodells als auch nach auf einem externen
Datensatz erlernten Word Embeddings eine hohe Ähnlichkeit aufweisen. Zur Bestimmung
der semantischen Ähnlichkeit auf dem Trainingsdatensatz können beispielsweise, wie von
Liu u. a. [120] vorgeschlagen wurde, statt Word Embeddings Kookkurrenzen zweiter Ordnung
eingesetzt werden.
Von Wang u. a. [182] wurde hervorgehoben, dass vor allem die Art, wie die Word Embed-
dings für das STTM genutzt werden, entscheidend dafür ist, ob sich inkorrekte Informationen
über die semantische Bedeutung von Wörtern negativ auf die Themen auswirken. Sie schlu-
gen das Themenmodell Attention Segmentation based TM (ASTM) vor, bei dem die Word
Embeddings nicht direkt zum Einsatz kamen, um semantisch ähnliche Wörter demselben
Thema zuzuweisen. Stattdessen wurde zunächst eine gewöhnliche LDA durchgeführt, um an-
schließend vortrainierte Word Embeddings und die erhaltenen Themen-Wort-Verteilungen
zu kombinieren, um die Bedeutung von Wörtern zu einem Thema zu bestimmen.
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Vergleichende Untersuchungen Qiang u. a. [22] und Murshed u. a. [23] führten beide um-
fassendere Experimente durch, um verschiedene Strategien des STTM - die Aggregation zu
Pseudodokumenten, Themenmodelle, die jedem Dokument nur ein Thema zuordnen, die
Berücksichtigung von globalen Wortkookkurrenzen und die Integration von Word Embed-
dings - zu vergleichen. Die Evaluierung erfolgte in beiden Studien auf gelabelten Datensätzen
basierend auf der Dokumentenklassifikation, wobei die Themenverteilung der Kurztexte als
Feature-Repräsentation für eine Support Vector Machine (SVM) herangezogen wurde, sowie
mit Maßen zur Evaluierung des Dokument-Clusterings, nämlich der Purity [183] und dem
Normalized Mutual Information (NMI) [184]. Auf diese Evaluierungsmethoden wird in Ab-
schnitt 2.11 genauer eingegangen.
Murshed u. a. [23] führte die Evaluierung auf zwei selbst erstellten annotierten Datensätzen
von Tweets über verschiedene Pandemien und unterschiedliche Arten vonBeleidigungen und
Mobbing durch. Sie kamen zu dem Resultat, dass BTM und WNTM, die die Themen aus glo-
balen Wortkookkurrenz-Mustern ableiten, bezüglich aller Metriken und beider Datensätze
überwiegend bessere Resultate erzielten als Verfahren, die automatisch die Pseudodoku-
mente während der Themenmodellierung bilden wie SATM und PTM. Insbesondere SATM
brachte durchgehend niedrige Resultate hervor. Dennoch konnten mit SATM in allen Metri-
ken bessere Ergebnisse erzielt werden als mit traditionellen Ansätzen für lange Dokumente
wie der LDA und NMF. Ebenfalls übertraf SATM in allen Experimenten die Twitter-LDA, die
auf der Annahme beruht, dass sich ein kurzes Dokument nur aus einem einzigen Thema
zusammensetzt. Vielversprechende Ergebnisse, die vergleichbar mit den Ansätzen basierend
auf globalen Kookkurrenzen waren, konnten hingegen durch Verfahren des STTM hervorge-
bracht werden, die Word Embeddings integrierten [158].
Diese Resultate wurden im Wesentlichen von der von Qiang u. a. [22] durchgeführten Studie
bestätigt. Im Gegensatz zu Murshed u. a. [23] dienten als Datengrundlage für die Experimen-
te nicht nur Tweets, sondern weitere Formen von kurzen Texten wie Bildunterschriften [185]
und Google News Schlagzeilen, wobei alle sechs Datensätzen jeweils mit Themen annotiert
waren. Bezüglich aller Metriken lieferten die Themenmodelle, die auf der automatischen
Aggregation von Kurztexten beruhten, schlechtere Resultate als andere Strategien des STTM.
Erneut brachte insbesondere SATMniedrige Ergebnisse hervor, die zudem auf allen Datensät-
zen unter den Resultaten von Standard-Verfahren der Themenmodellierung, genauer gesagt
der LDA, lagen. Bessere Resultate wurden wiederummit probabilistischen Themenmodellen
basierend auf globalen Wortkookkurenzen, BTM und WNTM, erreicht, wobei die Ergebnis-
se jedoch stark von dem jeweiligen Datensatz abhingen. Im Gegensatz zu der Studie von
Murshed u. a. [23] wurde je nach Datensatz und Evaluierungsmethode DMM als vielverspre-
chendstes Modell betrachtet. Dieses geht wie die Twitter-LDA, die bei den Experimenten von
Murshed u. a. [23] schlechtere Ergebnisse als andere Verfahren des STTM hervorbrachte,
davon aus, dass jedes Dokument nur aus einem Thema besteht. Jedoch muss angemerkt
werden, dass auf dem Datensatz von Tweets DMM in allen Metriken die zweitschlechtesten
Ergebnisse nach SATM hervorbrachte. Die Tatsache, dass DMM und die Twitter-LDA bei den
beiden Untersuchungen von Qiang u. a. [22] und Murshed u. a. [23] auf informellen Texten
geringe Resultate hervorbrachten, könnten auf das zuvor beschriebene Problem zurückge-
führt werden, dass die Qualität dieser Ansätze stark von einer hohen Anzahl an Noise Words
in den Kurztexten beeinträchtigt wird. Darüber hinaus stellten Qiang u. a. [22] wie bereits
Murshed u. a. [23] fest, dass die Integration von vortrainierten Word Embeddings erfolgreich
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dem Problem der Sparsität entgegenwirken kann. Bei der Evaluierung basierend auf der
Dokumentenklassifikation wurden diese jedoch vor allem als nützlich betrachtet, wenn die
Word Embeddings auf thematisch ähnlichen Datensätzen wie das Themenmodell trainiert
wurden.
2.5 Lösungsansätze für verrauschte Texte
Das Problem, dass die Kurznachrichten über eine mangelhafte sprachliche Qualität und ins-
besondere über eine hohe Anzahl von orthographischen Fehlern verfügen, kann, wie insbe-
sondere von Gorro u. a. [186] sowie Churchill und Singh [187] betont wird, durch eine um-
fassende Vorverarbeitung adressiert werden. Beispielsweise besteht nach Al-Ani und Fasli
[122] eine Möglichkeit, mit Rechtschreibfehlern und Wortwiederholungen umzugehen, darin,
vor der Themenmodellierung die verschiedenen teilweise fehlerhaften Schreibweisen von
Wörtern unter Verwendung des Approximate String Matching Algorithmus [188] auf ein Wort
abzubilden.
Eine größere Herausforderung ist hingegen in den in Abschnitt 2.3.2 beschriebenen kontexts-
pezifischen NoiseWords zu sehen. Wie in Abschnitt 2.2 und in Abschnitt 2.3.2 erläutert wurde,
werden vor allem die Themen von probabilistischen Ansätzen der Themenmodellierung im
Gegensatz zu Embedding-basierten Verfahren [z.B. 62, 65] häufig von hochfrequenten Begrif-
fen dominiert [124, 126]. Dementsprechend konzentrierten sich mehrere bisherige Arbeiten
darauf, probabilistische Themenmodelle wie die LDA für einen robusteren Umgangmit Noise
Words zu adaptieren.
Ein Ansatz, der beispielsweise von Li u. a. [127],Wilson undChew [189] und Yang u. a. [190] vor-
geschlagen wurde, bestand darin, zusätzlich zur gewöhnlichen Entfernung von Stoppwörtern
Termgewichtungsschemen in Inferenz-Methoden der LDA zu integrieren. Sowohl die von Wil-
son und Chew [189] entwickelte weighted Latent Dirichlet Allocation (wLDA) als auch die von
Li u. a. [127] beschriebene Combined EntropyWeighting-Latent Dirichlet Allocation (CEW-LDA)
zielen darauf ab, informative Wörter bei der Themenextraktion zu belohnen, wozu Maße der
Informationstheorie bei der Durchführung von Collapsed Gibbs Sampling [47] berücksichtigt
werden. Wilson und Chew [189] gewichteten basierend auf der Pointwise Mutual Information
(PMI) [191]Wörter ab, die in sehr vielen Dokumenten auftreten, während Li u. a. [127] die Con-
ditional Entropy [192] heranzogen und Wörter als informativ betrachteten, die mit wenigen
anderen Begriffen gemeinsam in einem Dokument vorkommen. Von Yang u. a. [190] wurde
hingegen vor allem an der von Wilson und Chew [189] vorgeschlagenen Vorgehensweise
kritisiert, dass es weniger bedeutend wäre, in wie vielen Dokumenten die Wörter enthalten
sind, sondern Termgewichtungsschemen für den Einsatz in der Themenmodellierung Wörter
basierend darauf gewichten sollten, inwiefern diese zur Unterscheidung von Themen beitra-
gen. Um zu erreichen, dass diskriminative Wörter ein höheres Gewicht erhalten und Wörter,
die in nahezu allen Themen mit einer hohen Wahrscheinlichkeit vorkommen, abgewichtet
werden, wurde in Gibbs Sampling [193] ein überwachtes Termgewichtungsschema [194] mit
einbezogen. Dieses basiert jedoch auf den Ergebnissen einer vorherigen Durchführung eines
unüberwachten Themenmodells wie der Standard-LDA [190], sodass bei diesem Ansatz das
Training von zwei Themenmodellen vorausgesetzt wird, was bei größeren Datensätzen mit
einer hohen Laufzeit einhergehen kann.
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Eine Alternative kann in der Einführung einer Hintergrundverteilung in den generativen Pro-
zess von probabilistischen Themenmodellen gesehen werden [z.B. 123, 124, 160, 195, 196].
Es ist an dieser Stelle darauf hinzuweisen, dass die Hintergrundverteilung teilweise auch
als Rauschverteilung [124] oder allgemeines Thema [123] bezeichnet wird. Die Hintergrund-
Verteilung dient dazu, Noise Words zu bündeln [123], die in dieser eine hohe Wahrschein-
lichkeit erhalten [195]. Da probabilistische Themenmodelle die Maximierung der Likelihood
bezwecken, werden in den eigentlichen Themen die Wörter bevorzugt, die durch die Hinter-
grundverteilung nicht erklärt werden, sodass in diesen bedeutsame Begriffe im Gegensatz
zu Noise Words höhere Wahrscheinlichkeiten zugewiesen bekommen [5, 195]. Solche Hinter-
grundverteilungen wurden in weit verbreitete probabilistische Algorithmen wie in die PLSA
durch Mei und Zhai [195] und die LDA, beispielsweise bei dem von Chemudugunta u. a. [196]
beschriebenen Algorithmus Special Words with Background (SWB) integriert.
Da es sich bei verrauschten Texten wie Chats oder Posts sozialer Medien meist ebenfalls um
Texte geringer Länge handelt [123], widmeten sich weitere Arbeiten [123, 147, 149, 160, 165]
konkret der Erweiterung von probabilistischen Themenmodellen um Hintergrundverteilun-
gen, die speziell für kurze Texte entwickelt wurden. Li u. a. [123] und ferner Sasaki u. a. [147]
und Li u. a. [149] adressierten hierbei das in Abschnitt 2.4 beschriebene Problem, dass gerade
probabilistische Themenmodelle, die jedem Kurztext nur ein Thema zuweisen, unzureichend
mit Noise Words umgehen können. Li u. a. [123] zeigten, dass das Hinzufügen von mehre-
ren Hintergrundverteilungen zu DMM kohärente Themen, gemessen mit dem Normalized
Pointwise Mutual Information (NPMI) [197], auf einem Datensatz aus zwei Millionen Tweets
hervorbrachte als das gewöhnliche DMM. Interessanterweise wurde hingegen keine höhere
Themenkohärenz erzielt, wenn die Noise Words mithilfe von Vorverarbeitungsschritten wie
der Entfernung von Wörtern mit einer sehr hohen und sehr niedrigen Dokumentenfrequenz
oder basierend auf dem Algorithmus TextRank [198] herausgefiltert wurden. Diese Ergeb-
nisse wurden qualitativ durch die Analyse von ausgewählten Themen durch Li u. a. [123]
bestätigt und verdeutlichen den Nutzen der Hintergrundverteilungen.
Speziell für stark verrauschte Texte wurde von Churchill und Singh [124] vorgeschlagen, dass
die Rauschfilterung durch Hintergrundverteilungen noch weiter verbessert werden kann,
indem Word Embeddings integriert werden. Bei der von ihnen vorgeschlagenen Adaption
der LDA, dem Topic-Noise Discriminator (TND), wurde ähnlich wie in Abschnitt 2.4 Collapsed
Gibbs Sampling adaptiert, um zu bezwecken, dass Wörter mit einer hohen Word Embedding
Ähnlichkeit im selben Thema gruppiert werden. Im Kontext der Rauschfilterung ist die Inte-
gration von Word Embeddings vor allem vorteilhaft, da die Zuweisung eines Noise Words
zur Hintergrundverteilung dazu führt, dass weitere semantisch ähnliche Noise Words dieser
Verteilung ebenfalls zugeordnet werden. Dies hat zur Folge, dass die Noise Words aus den
eigentlichen Themen herausgefiltert werden. Jedoch kamen Churchill und Singh [124] in ei-
ner qualitativen Evaluierung auf einem großen Twitter-Datensatz zu dem Ergebnis, dass TND
Themen hervorbrachte, die für menschliche Annotatoren kaum interpretierbar waren und
zudem überwiegend nicht mit bekannten Groundtruth-Themen des Datensatzes überein-
stimmen. Hingegen war es möglich, menschlich interpretierbare Themen zu erzielen, indem
nur die Hintergrundverteilung von TND herangezogen wurde, um Noise Words aus Themen
eines traditionellen Themenmodells wie der LDA herauszufiltern. Dementsprechend ist der
von Churchill und Singh [124] vorgeschlagene Ansatz insbesondere bei der Kombination mit
anderen probabilistischen Themenmodellen als erfolgversprechend zu betrachten.
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Darüber hinaus wurde von Churchill und Singh [73] ein graphenbasiertes Themenmodell
speziell für rauschbehaftete Texte entwickelt. Die grundlegende Idee bestand wie bei den
in Abschnitt 2.2 beschriebenen Ansätzen in der Errichtung eines Termkookkurrenzgraphens.
Anschließend wurden schrittweise Kanten zwischen Wörtern entfernt, die nur in wenigen
Dokumenten gemeinsam auftraten, da davon ausgegangen wurde, dass mindestens eines
der beiden Wörter als Noise Word zu betrachten war. Die auf diese Weise entstandenen
Teilgraphen wurden mithilfe einer adaptierten Clique Percolation Methode [199] zu Themen
verbunden. Dieser Ansatz war jedoch mit zwei grundlegenden Problemen verbunden: Zum
einen variierten die resultierenden Themen stark in der Größe und umfassten teilweise nur
fünf Begriffe [73]. Zum anderen wurde durch diesen graphenbasierten Ansatz zwar die The-
menanzahl automatisch bestimmt, diese lag aber teilweise weit unter der vermuteten Anzahl
an Themen, was auf einen Verlust von Themen hindeutet [200]. Um das erste Problem zu
adressieren, schlugen Churchill und Singh [73] vor, die entstandenen Themen mithilfe von
Word Embeddings durch weitere semantisch ähnliche Begriffe zu ergänzen, was jedoch wie-
derum zu einem Anstieg von Noise Words in den Themen führte [73, 200].
Schließlich wurde von Williams u. a. [201] ein Ansatz entwickelt, der darauf abzielt, konkret
das Rauschen der Beiträge von sozialen Netzwerken für die Themenmodellierung anzugehen.
Dieser unterscheidet sich von den bisher vorgestellten Ansätzen insofern, dass nicht Noise
Words abgewichtet oder entfernt wurden, sondern der Datensatz zur Vermeidung von Rau-
schen vor der Themenmodellierung nach relevanten Dokumenten gefiltert wurde. Jedoch
kam die hierbei angewendete Vorgehensweise nicht für die Anwendung auf forensischen
Kommunikationsdaten infrage, da sie auf der Netzwerkstruktur von sozialen Plattformen
und spezifischen Nutzerinteraktionen, wie beispielsweise dem Retweeten für das soziale
Netzwerk Twitter, basierte.
2.6 Lösungsansätze für die Bedeutung des Kontextes und der

Metadaten
Mehrere Arbeiten [z.B. 128, 202] zielten darauf ab, bisherige Themenmodellierungsalgorith-
men weiterzuentwickeln, um zu berücksichtigen, dass der Kontext eines Dokuments bezie-
hungsweise einer Nachricht von Bedeutung sein kann. Hierbei wurden meistens spezifische
Kontextarten in den Prozess der Themenmodellierung einbezogen [z.B. 203–205]. Eine Über-
sicht über die Art des Kontextes, Algorithmen, die diese Kontextart integrierten sowie der
Basisalgorithmus, der für diese adaptiert wurde, sind in Tabelle 2.5 aufgeführt.
Wie in Tabelle 2.5 zu sehen ist, wurden die Kontextinformationen vor allem in probabilistische
Algorithmen wie die PLSA [z.B. 128, 202, 216] und die LDA [z.B. 29, 217] integriert. In wenigen
Arbeiten [208, 209] wurden zudem Informationen über den Kontext in DLTMs einbezogen.
Einige der in Tabelle 2.5 genannten Kontextarten wie das Journal [z.B. 209], der Ort [211]
oder die Kollektion [205] wurden für spezielle Anwendungsfälle wie der Themenmodellie-
rung in wissenschaftlichen Artikeln und in Posts sozialer Medien oder zur Themenextraktion
aus mehreren Dokumentensammlungen, beispielsweise zur Genre-Analyse, herangezogen.
Für den forensischen Bereich ist hingegen die Zeit als Kontext von höherer Bedeutung. The-
menmodelle wie Dynamic Topic Model (DTM) [203] und Topics over Time (TOT) [206] sind
besonders geeignet, um die Veränderung der Prävalenz von Themen im Laufe der Zeit zu
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Tabelle 2.5: Überblick über verwendete Kontextarten bei der Themenmodellierung. Dargestellt sinddie verschiedenen Arten von Kontexten, die bei bisherigen Ansätzen in Algorithmen derThemenmodellierung integriert wurden. Die Art des Kontextes, Beispiele für Algorithmen,die diesen Kontext berücksichtigten und der Basisalgorithmus, der hierfür erweitert wur-de, werden angegeben.

Kontextart Algorithmus Basisalgorithmus
Zeit DTM [203] LDATOT [206] LDAVF-DTM [207] LDA
Autor ATM [102] LDA
Sender, Empfänger ART [204] LDARART [204] LDA
Autor, Zeit OSDATM [208] NTM
Autor, Journal (Zeit, Fachkreis) VGATM [209] NTMCTM [210] LDADCTM [210] LDA
Zeit, Ort Adaptierte sLDA[211] LDA
Kollektion ccLDA [205, 212] LDA

Netzwerk

RTM [213] undCRTM[214] LDA
GPGBN [30] NTMnetPLSA [215] PLSALIMTopic [216] PLSAcopulaPLSA[202] PLSA
LC-LDA [217] LDASTM [218] LDA

Generisch CPLSA [128] PLSAmLDA [29] LDA
untersuchen und lassen somit Rückschlüsse auf einen Zeitraum zu, in dem ein fallrelevantes
Thema intensiv diskutiert wurde. Darüber hinaus wurden speziell für die Themenanalyse in
E-Mails, Posts sozialer Medien und Kurznachrichten die Themenmodelle Author-Recipient-
Topic Model (ART) [204] und Role-Author-Recipient-Topic Model (RART) [204] entwickelt, die
als Kontext den Sender und Empfänger mit einbeziehen. Jedes Sender-Empfänger-Paar wird
mit einer Themenverteilung assoziiert, wobei ein Thema, wie bei der gewöhnlichen LDA, als
Verteilung von Wörtern dargestellt wird. Wie McCallum u. a. [204] zeigten, ermöglichte dieser
Algorithmus, Kommunikationsteilnehmer zu ermitteln, die sich vor allemüber ein bestimmtes
(fallrelevantes) Thema unterhielten.
Zudem wurden von mehreren Arbeiten Netzwerke wie Zitationsnetzwerke oder soziale Netz-
werke als Kontext berücksichtigt [30, 202, 213–218]. Hierbei können zwei verschiedene An-
sätze unterschieden werden: Zum einen wurden Algorithmen wie Relational Topic Model
(RTM) [213], Constrained Relational Topic Model (CRTM) [214] und Graph Poisson Gamma
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Belief Network (GPGBN) [30] entwickelt, die im Rahmen der Themenmodellierung Verbin-
dungen zwischen Dokumenten erfassen, um für neue, ungesehene Dokumente ausgehend
von den in ihnen diskutierten Themen eine Vorhersage über ihre Verknüpfungen zu ande-
ren Dokumenten treffen zu können. Zum anderen wurden sogenannte Regularized Topic
Models wie beispielsweise die netPLSA [215], Link Importance based Topic Model (LIMTopic)
[216] und die copulaPLSA [202] vorgeschlagen, die Einschränkungen auf die Themenverteilun-
gen von Dokumenten auferlegen. Die meisten Ansätze [215–218] gingen hierbei davon aus,
dass verknüpfte Dokumente eine ähnliche Themenverteilung aufweisen sollten. Bei foren-
sischen Kommunikationsdaten wäre es jedoch schwierig, eine geeignete Netzwerkstruktur
als Kontext zu identifizieren. Kommunikationsnetzwerke als Kontext, bei denen Nachrich-
ten zwischen Sender und Empfänger verknüpft werden, sind bei Kommunikationsdaten im
Gegensatz zu sozialen Netzwerken nicht zielführend, da bei der Auswertung eines einzel-
nen Mobilfunkgerätes entweder der Empfänger oder der Sender einer Nachricht immer der
Besitzer des Mobilfunkgerätes ist. Eine Möglichkeit wäre zum Beispiel die Verknüpfung von
Nachrichten durch Erwähnungen mittels des @-Zeichens. Es müsste jedoch untersucht wer-
den, bei welchen Messenger-Diensten dieses zum Einsatz kommt und ob die Erwähnungen
in Gesprächen häufig genug verwendet werden, um sinnvolle thematische Verknüpfungen
herstellen zu können.
Von besonderem Interesse sind hingegen die von Mei und Zhai [128] vorgestellte Contextu-
al Probabilistic Latent Semantic Analysis (CPLSA) und die von Tang u. a. [29] beschriebene
Multi-contextual LDA (mLDA). Diese können als Verallgemeinerung der anderen Algorithmen
angesehen werden, da diese es ermöglichen, beliebige Kontextarten zu integrieren. Hierzu
führten Mei und Zhai [128] Kontextvariablen in die PLSA und Tang u. a. [29] in die LDA ein,
wodurch kontextabhängige Sichten auf ein Thema eingenommen werden konnten. Durch
den jeweiligen Kontext wurden sowohl die Wortverteilungen der Themen als auch die The-
menverteilung der Dokumente beeinflusst. Darüber hinaus schlug Tang u. a. [29] speziell
für kurze Texte ein Co-Regularization Framework vor. Sie adressierten hierbei das Problem,
dass, wie von Tang u. a. [29] ausführlicher erläutert wird, durch die Wahl einer Kontextart im
generativen Prozess bei der CPLSA und der mLDA die hohe Sparsität in Datensätzen von kur-
zen Texten noch verstärkt wird. Die wesentliche Idee bestand darin, dass die verschiedenen
Kontextarten basierend auf einem zentroidbasierten Regularisierungsschema miteinander
kooperieren. Hierzu wurde für jede Kontextart Pseudodokumente gebildet und auf diesen
kontextspezifische Themen erlernt. Zusätzlich zu den kontextspezifischen Themen wurden
sogenannte Konsensthemen eingeführt, die bei verschiedenen Kontextarten auftraten und
somit als robust betrachtet wurden. Bei dem Prozess der Themenmodellierung sollte der Ab-
stand zwischen den sichtspezifischen Themen und den Konsensthemen möglichst verringert
werden.
2.7 Lösungsansätze für die Erwartungshaltung des Ermittlers an

die Themen
Um Themen extrahieren zu können, die für den Ermittler von besonderem Interesse sind,
können Ansätze gewählt werden, die das Vorwissen des Ermittlers über die Themen mit ein-
beziehen. Eine erste Möglichkeit besteht darin, überwachte Ansätze einzusetzen, zu denen
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beispielsweise probabilistische Themenmodelle wie die Labelled-LDA (L-LDA) [28] und die Su-
pervised LDA (sLDA) [219] zählen. Für das Training dieser Modelle werden jedoch annotierte
Datensätze benötigt, bei denen die einzelnen Dokumente mit ihrem bekannten Thema gela-
belt sind. Ein denkbarer Ansatz, um einen annotierten Datensatz zu erstellen, würde darin
bestehen, möglichst viele Falldaten aus verschiedenen Deliktbereichen zu sammeln und das
bekannte Delikt als Themenlabel zu betrachten. Allerdings müssten hierfür zunächst rechtli-
che Fragen geklärt werden, inwiefern die Zusammenführung von Daten aus verschiedenen
Fällen in Deutschland zulässig ist.
Interessanter sind hingegen halbüberwachte Algorithmen [z.B. 6, 14, 220, 221], die sich vor
allem in der Art des Nutzerinputs unterscheiden, den sie benötigen. Exemplarisch sind einige
halbüberwachte Algorithmen der Themenmodellierung in Tabelle 2.6 sowie der benötigte
Nutzerinput aufgeführt. Ebenfalls ist die in Abbildung 2.1 eingeführte Kategorie von Themen-
modellen, in die der Algorithmus einzuordnen ist, sowie gegebenenfalls der Basisalgorith-
mus, der adaptiert wurde, um Vorwissen zu integrieren, in Tabelle 2.6 angegeben. Es ist zu
beachten, dass zwei verschiedene Strategien, nämlich das Targeted Topic Modelling und das
Seed-Guided Topic Modelling, existieren, um Vorwissen im Sinne von wenigen Begriffen zu
integrieren.
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Tabelle 2.6: Überblick über Formen des Nutzerinputs bei verschiedenen Ansätzen der halbüberwach-ten Themenmodellierung. Neben der Form des Nutzerinputs ist eine Auswahl an halb-überwachten Algorithmen, die diesen Ansatz nutzen, der Basisalgorithmus, der hierfürangepasst wurde und die Kategorie, in die der Algorithmus einzuordnen ist, angege-ben. Hierfür wurden die in Abschnitt 2.2 eingeführten Kategorien herangezogen. Für dieEmbedding-basierten Ansätze wurde kein Algorithmus adaptiert, sondern eine neue De-finition für Themenmodelle eingeführt.
Nutzerinput Algorithmus

(Auswahl) Basisalgorithmus Kategorie
Wenige gelabelte
Dokumente

HSPLSA [220] PLSA [41] probabilistisch
HSLDA [220] LDA [4] probabilistisch

Feedback
(Interaktives
Topic Modelling)

TopicSifter [221] NMF [32] algebraisch
UTOPIAN [36] NMF [32] algebraisch
Ansatz von El-Assady
u. a. [222] LDA [4] probabilistisch

Must-Links &
Cannot-Links

DF-LDA [223, 224] LDA [4] probabilistisch
MC-LDA [225] LDA [4] probabilistisch

Einziger Begriff
(Targeted Topic
Modelling)

TTM [6] LDA [4] probabilistisch
TATM [226] DMM [144] und

BTM [97] probabilistisch
TAM [227] DMM [144] probabilistisch
BiTTM [228] BTM [97] probabilistisch
APSUM [7] DMM [144] probabilistisch
HFTM [229] LDA [4] probabilistisch

Wenige Begriffe
(Seed-Guided
Topic Modelling)

SeededLDA [27] LDA [4] probabilistisch
keyATM [14] LDA [4] probabilistisch
SMTM [230] LDA [4] probabilistisch
ISLDA [12] LDA [4] probabilistisch
user-orientedLDA [231] LDA [4] probabilistisch
GTM [130] LDA [4] probabilistisch
SeededLDA [15, 232] LDA [4] probabilistisch
KeyETM [233] ETM [62] Embedding-

basiert
RMATM [234] ATM [51] DLTM
CatE [235] - Embedding-

basiert
SeaTopic [236] - Embedding-

basiert
SeedTopicMine [237] - Embedding-

basiert
Anchored CorEx [90] CorEx [90] Weitere
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Wie Tabelle 2.6 entnommen werden kann, benötigen einige halbüberwachte Algorithmen
wie die Hybrid Semi-supervised PLSA (HSPLSA) und die Hybrid Semi-supervised LDA (HSLDA)
[220] weiterhin zumindest eine geringe Menge an gelabelten Dokumenten. Sind keine an-
notierten Daten verfügbar, kommen stattdessen beispielsweise Ansätze der interaktiven
Themenmodellierung in Betracht, die in einem iterativen Prozess dem Nutzer die extra-
hierten Themen präsentieren und sein Feedback über die Relevanz der Themen entgegen-
nehmen [36, 221, 222]. Das Feedback kann beispielsweise erfolgen, indem der Nutzer die
Themen mithilfe eines visuellen Analysesystems direkt als relevant oder irrelevant bewertet
[221] oder indem er vonmehreren erstellten Themenmodellen dasjenige auswählt, dasmehr
interessante Themen enthält [222]. Im Anschluss wird erneut ein Themenmodell trainiert,
bei dem bezweckt wird, dass die Themen möglichst viele der wahrscheinlichsten beziehungs-
weise am höchsten gewichtesten Wörter der Themen enthalten, die der Nutzer als relevant
eingestuft hat [221, 222]. Jedoch ist dieser „Human-in-the-Loop Prozess“ mit einem hohen
Arbeitsaufwand für den Ermittler verbunden und geht zudem mit hohen Laufzeiten durch
das mehrmalige Training der Themenmodelle einher.
Relevanter sind Ansätze, die minimalen Nutzerinput in Form von einzelnen Begriffen [z.B. 6,
14, 15] oder Wortpaaren [z.B. 223, 224, 227] benötigen. Das Ziel von letztgenannten besteht
darin, das Wissen des Nutzers über thematische Beziehungen zwischen Wörtern bei der
Themenmodellierung zu berücksichtigen [223–225]. Beispielsweise wurden hierfür von An-
drzejewski u. a. [223] sogenannteMust-Links und Cannot-Links in die LDA integriert, indem
die gewöhnliche Dirichlet a-priori-Verteilung durch eine Dirichlet Forest a-priori-Verteilung
ersetzt wurde. Unter einem Must-Link werden nach Andrzejewski u. a. [223] zwei Wörter
verstanden, die in Themen mit ähnlichen Wahrscheinlichkeiten auftreten sollten, während
ein Cannot-Link ein Paar von Wörtern bezeichnet, die nicht in demselben Thema mit einer
hohen Wahrscheinlichkeit vorkommen dürfen [238]. Die von Andrzejewski u. a. [223] vor-
geschlagene Dirichlet Forest-Latent Dirichlet Allocation (DF-LDA) wurde von Kobayashi u. a.
[224] erweitert, um logische Verknüpfungen wie beispielsweise Disjunktionen zwischenMust-
Links und Cannot-Links einbeziehen zu können. Statt Wortpaaren wurden bei der M-set and
C-set-Latent Dirichlet Allocation (MC-LDA) Mengen von mehr als zwei Wörtern, die bei den
Must-Sets möglichst in denselben Themen und bezüglich der Cannot-Sets in verschiedenen
Themen auftreten sollten, einbezogen [224]. Jedoch besteht nach Chen und Liu [239] und
Zhai u. a. [240] ein Nachteil dieser Ansätze, darin, dass sie nicht mit einer hohen Anzahl von
Cannot-Links beziehungsweise Cannot-Sets umgehen können, da diese je nach konkretem
Ansatz entweder zu einer schlechten Performance [223] oder qualitativ mangelhaften The-
men führen [225]. Zudem fokussieren sich diese Ansätze nicht darauf, bestimmte, seltene
Themen zu finden, die der Nutzer in dem Datensatz vermutet.
Hierfür kommen Ansätze des Targeted Topic Modellings [z.B. 6, 226, 228] und des Seed-
Guided Topic Modellings infrage. Es muss an dieser Stelle darauf hingewiesen werden, dass
die Begriffe Targeted Topic Modelling und Seed-Guided Topic Modelling in der Literatur un-
einheitlich verwendet werden. In dieser Arbeit werden unter dem Begriff Targeted Topic Mo-
delling probabilistische Algorithmen wie Targeted Aspects Oriented Topic Modelling (TATM)
[226], Targeted Analysis Model (TAM) [227] und BiTerms-based Topic Model (BiTTM) [228]
verstanden, die darauf abzielen, möglichst feingranulare Themen zu extrahieren, die sich
ausschließlich mit einem bestimmten Aspekt befassen. Zur Beschreibung dieses Aspekts,
der aus verschiedenen Blickwinkeln beleuchtet werden soll, gibt der Nutzer einen einzelnen
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charakteristischen Begriff vor. Bisher wurden diese Algorithmen vor allem angewendet, um
Kunden bei der Auswertung von Produkt Reviews zu unterstützen und ihnen Themen zu
einem bestimmten Aspekt eines Produkts aufzuzeigen [6–8, 229]. Im forensischen Kontext
könnten sie beispielsweise dazu eingesetzt werden, verschiedene Unterthemen zu finden,
die sich ausschließlich mit dem untersuchten Delikt befassen, wie beispielsweise der Drogen-
kriminalität.
Die grundlegende Idee dieser Algorithmen besteht darin, den Datensatz auf Dokumente [6,
226, 227, 229], Wortpaare [228] oder Wörter [7] zu reduzieren, die für den Aspekt relevant
sind. Die Einschränkung auf relevante Dokumente wurde beispielsweise durch Reinforce-
ment Learning [227], durch eine vorherige, unüberwachte Themenextraktion [226] mithilfe
einer Adaption des DMM-Algorithmus [144] oder basierend auf dem Vorkommen des aspekt-
spezifischen Begriffs beziehungsweise von Wörtern, die mit ihm in syntagmatischer Relation
standen, realisiert [6, 229]. Insbesondere von Wang u. a. [228] wurde betont, dass durch das
Ausschließen von ganzen Dokumenten bei der Themenmodellierung gegebenenfalls sinnvol-
le Themen verloren gehen, wenn zumindest ein Teil des Dokuments für den Aspekt relevant
gewesen wäre. Um dieses Problem zu adressieren, wurden Ansätze vorgeschlagen, die die
Relevanz von einzelnen Wörtern [7] bestimmen oder auf BTM [97] basieren und die Relevanz
von Bitermen schätzen [228]. Zur Ermittlung der Relevanz wurde bei den Bitermen unter
anderem berücksichtigt, ob diese ein aspektspezifisches Wort enthielten [228], während die
Relevanzbestimmung von einzelnen Wörtern beispielsweise auf ihrem Vorkommen in einem
externen Korpus basierte [7]. Die als irrelevant eingestuften Wörter beziehungsweise Wör-
ter der irrelevanten Biterme und Dokumente wurden in einigen Arbeiten aus einer einzigen
Wortverteilung eines irrelevanten Themas gezogen, das somit als Ausschuss-Thema dient
und anschließend ignoriert werden kann [z.B. 6, 7, 228]. Alternativ wurden irrelevante Do-
kumente bereits vor der Themenmodellierung entfernt [226, 227]. Für diese Arbeit wären
vor allem Ansätze wie TATM [226], TAM [227] und BiTTM [228] interessant, da diese auf Algo-
rithmen wie DMM [144] und BTM [97] basieren, die besonders für kurze Texte geeignet sind.
Dennoch ist zu beachten, dass der Erfolg dieser Ansätze im wesentlichen von der Qualität
der Relevanzbestimmung abhängt und eine falsche Schätzung der Relevanz zum Verlust von
wichtigen, fallrelevanten Informationen führen kann.
Hingegen berücksichtigen die Ansätze des Seed-Guided Topic Modellings den gesamten
Datensatz [z.B. 14, 15, 235]. Wie Tabelle 2.6 entnommen werden kann, wurden für diese
Verfahren erneut vor allem probabilistische Ansätze, genauer gesagt die LDA, adaptiert [z.B.
15, 27, 130]. Sie erfordern als Vorwissen, dass der Benutzer für jedes gewünschte Thema
einige Begriffe, meist bezeichnet als „Seeds“, vorgibt, bei denen er vermutet, dass sie für
das entsprechende Thema charakteristisch sind. Im Gegensatz zu dem Targeted Topic Mo-
delling besteht das Ziel nicht darin, eine fokussierte Analyse zu einem einzigen Oberthema
durchzuführen, sondern das Themenmodell dazu zu ermutigen, eine vorgegebene Anzahl
an Themen zu detektieren, die mit den Seed Wörtern assoziiert werden [27].
Im Rahmen des probabilistischen Seed-Guided Topic Modellings wurde von Eshima u. a. [14]
und Jagarlamudi u. a. [27] eine zusätzliche Wortverteilung eingeführt, die ausschließlich Seed
Wörter umfasst. Weitere Möglichkeiten bestehen in der Einführung eines asymmetrischen
Dirichlet-Priors bezüglich der Themen-Wort-Verteilung [15, 232] und in der Integration des
GPU-Modells in den Algorithmus Collapsed Gibbs Sampling [130, 230, 231]. Es ist zu betonen,
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dass bei allen Strategien das Modell nur dazu angeregt, aber nicht gezwungen wird, Themen
zu extrahieren, die mit den Seed Wörtern in Verbindung stehen [14, 27, 230, 231]. Falls das
gewünschte Thema überhaupt nicht in dem Datensatz auftritt, würde das Themenmodell
dieses auch nicht hervorbringen [130]. Existiert das vermutete Thema jedoch zumindest zu
einem geringen Anteil, bewirken die Ansätze des probabilistischen Seed-Guided Topic Model-
lings, dass die Seed Wörter des Themas sowie mit diesen in Verbindung stehende Wörter mit
einer höheren Wahrscheinlichkeit in dem Thema vorkommen [12, 27, 230]. Darüber hinaus
werden die Themenverteilungen von Dokumenten, die Seed Wörter enthalten, beeinflusst,
sodass diese eine höhere Prävalenz für Themen aufweisen, diemit den in ihnen vorhandenen
Seed Wörtern assoziiert werden [27, 130]. Die von Eshima u. a. [14], Watanabe und Baturo
[15] und Churchill u. a. [130] vorgeschlagenen Erweiterungen der LDA unterscheiden sich
insofern von den anderen Ansätzen, dass sie es ermöglichen weniger Seed Wortmengen
als gewünschte Themen anzugeben. Somit sind diese in der Lage neben den vermuteten
Themen, die durch Seed Wörter beschrieben wurden, zusätzlich unüberwachte Themen zu
extrahieren.
Darüber hinaus zählen zu dem Seed-Guided Topic Modelling neben probabilistischen Algo-
rithmen ebenfalls Verfahren des DLTM [234], Embedding-basierte Ansätze [235–237] und
Verfahren basierend auf der Informationstheorie [90]. Die Algorithmen basierend auf Word
Embeddings zeichnen sich von den anderen Ansätzen insofern ab, dass sie eine neue De-
finition eines Themas einführten [235–237]. Für jedes Thema wird hierbei vom Nutzer ein
einzelnes Seed Wort spezifiziert [235–237]. Unter einem Thema wird eine Menge von Wör-
tern verstanden, die zu dem entsprechenden Seed Wort eine möglichst hohe semantische
Ähnlichkeit aufweisen und zu anderen Seed Wörtern möglichst unähnlich sind. Im Gegen-
satz zu den anderen Ansätzen des Seed-Guided Topic Modellings wird gefordert, dass jedes
Wort nur einem einzelnen Thema zugewiesen werden darf [235–237]. Die grundlegende Idee
zur Messung der semantischen Ähnlichkeit bestand darin, Word Embeddings basierend auf
dem Skip-Gram Ansatz von word2vec [63] zu trainieren, die jedoch nicht nur den lokalen
Kontext des betrachteten Wortes, sondern auch das mit ihm assoziierte Seed Wort sowie das
Dokument, in dem das Wort auftritt, vorhersagen [235–237].
Meng u. a. [235] und Zhang u. a. [236, 237] verglichen die Word Embedding basierten Ansätze
mit probabilistischen halbüberwachten Verfahren basierend auf einer Nutzerstudie, wozu sie
verschiedene Datensätze heranzogen, die bei Zhang u. a. [236] ebenfalls umgangssprachliche
Tweets umfassten. Sie kamen hierbei zu dem Resultat, dass die Annotatoren bei Ansätzen ba-
sierend auf Word Embeddings mehr Begriffe unter den am höchsten gerankten Wörter eines
Themas als tatsächlich relevant zu den Seed Wörtern betrachteten als bei anderen Ansätzen
[235–237]. Hingegen kam Churchill u. a. [130] bei einer Evaluierung ebenfalls mithilfe einer
Nutzerstudie zu dem Ergebnis, dass Category-Name Guided Text Embedding (CatE) [235] als
Word Embedding basierter Ansatz insbesondere bei Datensätzen mit einem hohen statis-
tischen Rauschen wie Tweets und dementsprechend auch mobilen Kommunikationsdaten
dazu neigt irrelevante und hochfrequente Wörter in Themen hoch zu gewichten. Zudem ist
generell ein Nachteil an den Word Embedding basierten Ansätzen darin zu sehen, dass diese
nur eine Zuweisung von Wörtern zu Themen vornehmen und hingegen nicht die Abdeckung
der Themen in den Dokumenten als Ausgabe liefern [235–237]. Diese Ansätze könnten daher
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interessante Anwendungsmöglichkeiten der Themenmodellierung, wie beispielsweise die
Reduktion des Datensatzes auf Nachrichten, die sich vor allemmit den durch die Seed Words
beschriebenen Themen, beschäftigen, nicht realisiert werden.
2.8 Lösungsansätze für lückenhafte Kontexte
Eine weitere Herausforderung bestand in dem Problem der lückenhaften Kontexte durch die
Kommunikation über verteilte Kanäle. Eine Möglichkeit, um diese zu adressieren, ist in der
Anwendung von Verfahren des sogenannten LTM zu sehen [239, 241–254]. Das Ziel von LTM
besteht darin, im Laufe der Zeit immer kohärentere und qualitativ hochwertigere Themen
zu extrahieren, indem das Wissen aus früheren Themenmodellierungen einbezogen wird
[243]. Meistens wird das semantische Wissen vollautomatisch aus den erhaltenen Themen
aus vergangenen Datensätzen generiert und in einer stetig wachsendenWissensbasis gesam-
melt, um dieses bei der Themenmodellierung auf einem neuen Datensatz berücksichtigen
zu können [239, 246].
Bisher wurde LTM beispielsweise angewendet, um aktuelle Themen aus Streaming-Daten
wie Tweets zu detektieren [z.B. 243] und Themen aus Produktbewertungen zu extrahieren
[z.B. 239, 241, 248], wobei die Ergebnisse der Themenmodellierung auf Datensätzen zu ver-
schiedenen Produkten berücksichtigt wurden, um auf einem Datensatz mit Bewertungen
zu einem bestimmten Produkt möglichst gute Themen zu erhalten. Ebenfalls könnte es an-
gewendet werden, um im forensischen Kontext das Problem anzugehen, dass fallrelevante
Informationen segmentiert vorliegen. Ein potentieller Ansatz ist darin zu sehen, LTM für die
Auswertung der Nachrichten eines konkreten Falls einzusetzen, indem dieWissensbasis nach
jeder Durchführung von Topic Modelling auf den gespeicherten Nachrichten einesMobilfunk-
telefons aktualisiert wird. Anschließend könnte dieses Wissen für die Themenextraktion aus
den Nachrichten eines weiteren Mobilfunktelefons, das für den entsprechenden Fall ausge-
wertet werden muss, herangezogen werden.
Die bisherigen Ansätze von LTM unterschieden sich vor allem in der Art des automatisch
erlernten Wissens, der Methode, wie das Wissen aus den gelernten Themen extrahiert wur-
de und dem angewendeten Algorithmus zur Themenmodellierung. Ein Überblick über die
verschiedenen Ansätze wird in Tabelle 2.7 vermittelt.
Wie dieser entnommenwerden kann, handelte es sich bei dem automatisch erlerntenWissen
bei den meisten Ansätzen um die in Abschnitt 2.7 beschriebenen Must-Links [239, 241–246,
248–250, 252–254]. Einige Arbeiten [239, 241, 242, 245, 253] setzten zusätzlich Cannot-Links
ein. Dementsprechend wurde beabsichtigt, die Themenkohärenz zu erhöhen, indem in das
Themenmodell Wissen darüber integriert wurde, welche Wörter zusammengehören und
welche möglichst nicht gemeinsam in einem Thema auftreten sollten [254].
Zur Extraktion von Must-Links aus den erlernten Themen wurden beispielsweise von Chen
u. a. [243] und Lei u. a. [252] Wortpaare aus den Begriffen mit der höchsten Wahrscheinlich-
keit in einem Thema gebildet. Alternativ wurden Wörter, die in denselben Themen eine hohe
Wahrscheinlichkeit aufwiesen, alsMust-Links betrachtet, wobei dieWahrscheinlichkeitsvertei-
lungen der Wörter in den Themen mit dem Skalarprodukt verglichen wurden [248]. Mehrere
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Tabelle 2.7: Ansätze von LTM bezüglich der Form und Extraktion des Wissens sowie des Algorith-mus zur Themenmodellierung. Die Art des Wissens, die Methode, die zur Extraktion desWissens aus den erstellten Themen angewendet wurde, sowie der Algorithmus zur The-menmodellierung sind aufgeführt.

Ansatz
Art des Wissens Must-Link [239, 241–246, 248–250, 252–254]Cannot-Link [239, 241, 242, 245, 253]Wortverteilungen von bisherigen Themen [251]

Extraktiondes Wissens

Wortpaare der wahrscheinlichsten Wörter von Themen [243, 252]Skalarproduktähnlichkeit der Themenverteilungen [248]FIM [239, 244, 249, 254]Ähnlichkeit von Word Embeddings [241, 248]NPMI [242, 245, 250, 253]Community Detection [246]
Algorithmus zurThemenmodellierung

LDA [239, 244–246, 249, 250, 253, 254]NMF [243, 248, 252]DocNADE [251]
Ansätze des LTM integrierten zudemWord Embeddings in die Themenmodelle [241, 248, 251],
die von Qin u. a. [248] zudem zur Extraktion vonMust-Links und von Xu u. a. [241] zur Bildung
von Must-Links und Cannot-Links verwendet wurden. Hierzu wurden die Word Embeddings
entweder gemeinsam mit den Themenmodellen lokal auf den einzelnen Datensätzen trai-
niert [248] oder vortrainierte Word Embeddings wurden als Ausgangsbasis verwendet und
basierend auf den Ergebnissen des Topic Modellings verbessert [241, 251]. Insbesondere für
Daten mit einer hohen Sparsität, zu denen ebenfalls die Datensätze von forensischen Kurz-
nachrichten zählen, bietet es sich nach Qin u. a. [248] an, nur thematisch ähnliche Wortpaare
zu berücksichtigen, deren Word Embeddings ebenfalls eine hohe Ähnlichkeit aufweisen. Die-
se Vorgehensweise wurde damit begründet, dass die Themen aus Daten mit einer hohen
Sparsität teilweise inkohärent sein können und dementsprechend nicht ausreichen, um aus
diesen qualitativ hochwertiges Wissen extrahieren zu können und sich die Integration von
Word Embeddings, wie in Abschnitt 2.4 erläutert wurde, bereits für einzelne Datensätze mit
einer hohen Sparsität als erfolgversprechend erwies.
Die von Chen und Liu [239], Chen u. a. [243], Wang u. a. [249], Lei u. a. [252] und Chen und
Liu [254] verwendeten Vorgehensweisen ähnelten sich insofern, dass die Must-Links aus
den Themen eines einzigen Themenmodells gebildet wurden und die Wissensbasis nach der
Themenmodellierung auf jedem einzelnen Datensatz aktualisiert wurde. Jedoch wurde von
Chen und Liu [239], Wang u. a. [249] und Chen und Liu [254] die Ansicht vertreten, dass die
Must-Links, die auf der Basis eines Themenmodells auf einem einzelnen Datensatz gewon-
nen wurden, nicht repräsentativ genug für neue Datensätze sind. Aus diesem Grund bildeten
sie stattdessen die Must-Links aus Paaren von Wörtern, die gemeinsam in mehreren The-
men auftraten, die aus einigen früheren Datensätzen extrahiert wurden. Diese wurden mit
Algorithmen des FIM [255, 256] erkannt. Darüber hinaus wurden in der Arbeit von Chen und
Liu [239] zur Extraktion der Cannot-Links ebenfalls die extrahierten Themen aus mehreren
Datensätzen herangezogen, indem verglichen wurde, in wie vielen Themen die Wörter ge-
meinsam mit einer hohen Wahrscheinlichkeit auftraten und in wie vielen unterschiedlichen
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Themen sie eine hohe Wahrscheinlichkeit aufwiesen. Jedoch zeigten Khan u. a. [253] in einer
quantitativen Evaluierung basierend auf Reviews zu verschiedenen Elektronikartikeln, dass
solche Ansätze des LTM, konkret die von Chen und Liu [239, 254] vorgeschlagenen Themen-
modelle, nur eine hohe Themenkohärenz [19] liefern können, wenn dasWissen aus gelernten
Themen von einer Vielzahl von Datensätzen stammt, während die Themenkohärenz bei einer
geringen Anzahl von Datensätzen unter die erreichten Werte der LDA sank.
Im Gegensatz zu den bisher vorgestellten Ansätzen war Khan u. a. [242] der Auffassung, dass
bei unüberwachten Verfahren der Themenmodellierung prinzipiell nicht festgestellt werden
könnte, ob die aus Themen extrahierten Must-Links und Cannot-Links tatsächlich geeignet
wären, um die Themenmodellierung auf einem anderen Datensatz zu verbessern. Ihr Vorge-
hen unterschied sich in [242] sowie in ihrenweiteren Arbeiten [245, 246, 250] von der üblichen
Vorgehensweise des LTM insofern, dass die Must-Links und Cannot-Links nicht direkt aus
Themen, sondern aus dem Datensatz extrahiert wurden, auf dem das Themenmodell trai-
niert wurde. Hierzu wurden statistische Signifikanzmaße, genauer gesagt das NPMI [197] in
[242, 245, 250, 253] sowie Algorithmen der Community Detection in [246] für die Extraktion
der Must-Links und Cannot-Links aus den Datensätzen angewendet.
Wie in Tabelle 2.7 zu sehen ist, wurde das automatisch erlernte Wissen bisher vor allem in
die LDA integriert [239, 244–246, 249, 250, 253, 254]. Um zu erreichen, dass die Wörter, die
in der Wissensbasis einen Must-Link bildeten, möglichst über hohe Wahrscheinlichkeiten in
denselben Themen verfügen und die Wörter eines Cannot-Links hingegen nicht in demsel-
ben Thema eine hohe Wahrscheinlichkeit aufwiesen, wurde wie bei den in Abschnitt 2.7 be-
schriebenen halbüberwachten Themenmodellen der Inferenz-Algorithmus Collapsed Gibbs
Sampling der LDA angepasst. Wie jedoch von Chen u. a. [243] gezeigt wurde, erweist sich
dieses Vorgehen als rechenintensiv. Hingegen konnte die Laufzeit auf demselben Datensatz
deutlich reduziert werden, indem stattdessen das automatisch erlernte Wissen in das alge-
braische Themenmodell NMF integriert wurde. Hierzu wurde von Chen u. a. [243] sowie von
Qin u. a. [248] und Lei u. a. [252] eine zusätzliche Einschränkung auf die Zielfunktion von
NMF auferlegt und somit das Optimierungsproblem bei der Matrizenfaktorisierung adaptiert.
Zudemwurde von Gupta u. a. [251] das Neural Topic Model (NTM) DocNADE [257] für LTM ad-
aptiert. Als gelerntes Wissen dienten für dieses nicht Must-Links oder Cannot-Links, sondern
die kompletten Wortverteilungen von mehreren gelernten Themen, wobei durch Regulari-
sierung der Zielfunktion erreicht wurde, dass die Themen auf einem neuen Datensatz den
bisher extrahierten Themen ähnelten.
Zusammenfassend ist zu sagen, dass LTM und insbesondere die Integration von automatisch
erlernten Must-Links und Cannot-Links im forensischen Kontext eine Möglichkeit bietet, er-
kannte Zusammenhänge in die Themenmodellierung für die Auswertung eines konkreten
Fallsmit einzubeziehen.Wenn beispielsweise der Name einer Person zusammenmit anderen
für den Fall relevanten Begriffen wie den Namen bekannter Tatverdächtiger oder verdäch-
tiger Organisationen in einem Thema vorkommt, wäre es ratsam, dieses Wissen in die The-
menextraktion aus den Nachrichten auf einem anderen Mobilfunktelefon zu berücksichtigen.
Es ist jedoch zu betonen, dass der Einsatz von LTM für forensische Kommunikationsdaten auf
die Nachrichten der Mobiltelefone, die im Rahmen eines konkreten Falls analysiert werden
müssen, beschränkt ist. Das Übertragen von gelerntemWissen aus der Themenmodellierung
eines vorherigen Falls auf einen aktuellen Fall wäre hingegen als problematisch anzusehen,
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da selbst die Daten von Fällen des gleichen Deliktbereichs hoch spezifisch sind. Darüber
hinaus wären rechtliche Fragestellungen zu klären, ob Informationen einer Untersuchung
auf eine andere übertragen werden dürften, da dadurch die Unvoreingenommenheit bei der
Untersuchung eines Falls gefährdet sein könnte.
Jedoch kann auch bei LTM auf den Nachrichten eines Falls das Problem auftreten, dass nicht
alle der Must-Links und Cannot-Links, die aus den Themen der Daten eines Mobilfunkgeräts
extrahiert wurden, auch tatsächlich für die Themenmodellierung auf den Daten eines ande-
ren Mobilgeräts relevant sind. Dies kann darauf zurückgeführt werden, dass, wie auch von
Chen u. a. [244] und Chen und Liu [254] hervorgehoben wird, die Ambiguität von Begriffen
eine Herausforderung für LTM darstellt. Dementsprechend muss eine semantische Bezie-
hung in Form eines Must-Links, der auf einem bestimmten Datensatz zwischen zwei Wörtern
besteht, nicht zwangsläufig auch zutreffend für einen anderen Datensatz sein, falls eines der
Wörter auf diesem in einer anderen Bedeutung verwendet wird. Im forensischen Kontext
wird dieses Problem durch die Verwendung von Hidden Semantics noch erhöht, da beispiels-
weise ein bestimmtes Codewort nur von einer Chatgruppe verwendet werden könnte, aber
nicht in den anderen Chats.
Um dieses Problem zu adressieren, sollte, wie auch von Chen und Liu [239], Chen u. a. [244],
Khan u. a. [245], Gupta u. a. [251] und Khan u. a. [253] vorgeschlagen wurde, überprüft wer-
den, ob das bisher gesammelte Wissen tatsächlich für einen bestimmten Datensatz passend
ist, bevor dieses bei der Themenmodellierung auf einem neuen Datensatz berücksichtigt
wird. Beispielsweise wurde von Chen und Liu [239] und Wang u. a. [249] überprüft, ob zwei
Wörter auf einem neuen Datensatz ebenfalls einen Must-Link bilden, indem ihre statistische
Korrelation mit dem PMI berechnet wurde. Zusätzlich wurden von Chen und Liu [239] und
Wang u. a. [249] auf jedemDatensatz vor dem Einsatz von LTMmit der Standard-LDA Themen
extrahiert und anschließend im Rahmen des LTM nur die Must-Links berücksichtigt, die aus
Themen stammten, die zu mindestens einem unüberwachten Thema auf dem neuen Da-
tensatz eine hohe Kullback-Leibler-Divergenz aufwiesen. Ferner wurde von Khan u. a. [245]
die Überschneidung zwischen den häufigsten Wörtern von jedem bisherigen Datensatz mit
dem Vokabular des neuen Datensatzes untersucht, um die Eignung eines Datensatzes für die
Durchführung von Topic Modelling auf dem neuen Datensatz zu bewerten. In ihrer späteren
Arbeit rieten Khan u. a. [247] dazu, gerade bei einem längerfristigen Lernprozess, Must-Links
und Cannot-Links, die bei mehreren aufeinanderfolgenden Themenmodellierungen auf ver-
schiedenen Datensätzen als irrelevant erachtet wurden, endgültig aus der Wissensbasis zu
entfernen. Allerdings erscheint die Relevanzbestimmung der Autoren als problematisch, da
die hochfrequenten Wörter nicht zwangsläufig besonders aussagekräftig für einen Daten-
satz sein müssen [258] und zudem die semantische Ähnlichkeit von Texten sowie sprachliche
Varianten einschließlich Rechtschreibfehlern nicht berücksichtigt werden.
2.9 Lösungsansätze für die hohe Variabilität im Vokabular
Ein Ansatz, um mit der Herausforderung der hohen Variabilität des Vokabulars in forensi-
schen Kommunikationsdaten umgehen zu können, besteht darin, externe Wissensquellen
bei der Themenmodellierung mit einzubeziehen [56, 259–261]. Das Ziel ist darin zu sehen,
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möglichst viele Bedeutungen von Wörtern abzudecken und Informationen über die Seman-
tik von Begriffen zu integrieren. Als externe Wissensquelle wurde beispielsweise von Van
Linh u. a. [262] das semantische Netz WordNet [263] herangezogen. Von den Autoren wurde
vorgeschlagen, ein graphenbasiertes DLTM um die Berücksichtigung von Wortrelationen in
WordNet zu erweitern, wobei sie bezweckten, mit der Vielfalt des Vokabulars und der va-
riierenden Bedeutung von Begriffen in Streaming-Daten wie Tweets umgehen zu können.
Dies wurde realisiert, indem das verwendete Graph Convolutional Network (GCN) [264] die
Themen basierend auf einer Graphenstruktur lernte, bei der die Wörter des Datensatzes
verbunden wurden, wenn zwischen ihnen eine Synonym- oder Antonym-Relation bestand.
Um mit Ambiguität umgehen zu können, wurden die Synonyme und Antonyme für alle ver-
schiedenen Bedeutungen eines Wortes in der Graphenstruktur mit dem Wort verbunden.
Darüber hinaus wurden Ontologien wie beispielsweise DBpedia [265], Graphdatenbanken
wie Freebase [266] und Taxonomien wie Probase [267] eingesetzt, um Informationen über
Named Entities wie Firmen, Organisationen, Personen oder Orte in die Themenmodellierung
integrieren zu können. Sowohl bei der von Wang u. a. [259] vorgestellten Entity Correlati-
on Latent Dirichlet Allocation (EC-LDA) als auch bei der von Song u. a. [261] beschriebenen
LDA with Entity based Similarity (ES-LDA) und der von Allahyari und Kochut [260] erläuterten
Entity-based Topic Model (EntLDA) wurden Ähnlichkeiten von Named Entities beziehungs-
weise Beziehungen zwischen diesen in die LDA mit einbezogen. Hierzu wurde zunächst die
Ähnlichkeit der Entities beispielsweise von Wang u. a. [259] und Song u. a. [261] basierend
auf sogenannten Entity Embeddings, die mittels der Informationen aus Freebase erstellt
wurden, oder von Allahyari und Kochut [260] mit dem speziell für DBPedia erstellten Wiki-
pedia Link-based Measure (WLM) [268] bestimmt. Während Wang u. a. [259] und Allahyari
und Kochut [260] die LDA mit dem Ziel adaptierten, dass ähnliche Entitäten über ähnliche
Wahrscheinlichkeiten in denselben Themen verfügen sollten, gingen Song u. a. [261] davon
aus, dass Dokumente, in denen ähnliche beziehungsweise verknüpfte Entitäten vorkamen,
von ähnlichen Themen handelten. Daher sollte ihre Themenverteilung eine möglichst hohe
Ähnlichkeit aufweisen.
Eine Einschränkung dieser Ansätze ist jedoch darin zu sehen, dass nach Tian u. a. [269] sowie
nach Bollegala u. a. [270] externe Wissensquellen wie Thesauri und Taxonomien Begriffe
vor allem in ihren üblichen Bedeutungen erfassen. Dementsprechend können sie zwar mit
Ambiguität umgehen und die Vielfalt des Wortschatzes zu einem gewissen Teil abdecken, be-
rücksichtigen jedoch nicht die besondere und manchmal versteckte Bedeutung von Wörtern
im forensischen Kontext, beispielsweise in Form von Hidden Semantics [3]. Zudem ist insbe-
sondere an dem von Van Linh u. a. [262] beschriebenen Ansatz als problematisch zu sehen,
dass dieser sich zur Themenmodellierung ausschließlich auf die Wortrelationen nach ex-
ternen Wissensquellen verlässt. Dementsprechend besteht die Gefahr, dass Informationen
über spezifische, fallrelevante Verknüpfungen, beispielsweise zwischen Tatgegenständen
und beteiligten Personen, verloren gehen. Bei der Integration von Ontologien in die The-
menmodellierun kommt hinzu, dass sich bereits notwendige Vorbereitungsschritte wie die
Extraktion der Named Entitites bei der mangelhaften Qualität der Kommunikationsdaten als
problematisch erweisen können [271, 272].
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2.10 Lösungsansätze für mehrsprachige Texte
Schließlich wäre als letzte Herausforderung auf die Mehrsprachigkeit von forensischen Kom-
munikationsdaten einzugehen. Um aus diesen möglichst kohärente Themen zu extrahieren,
können Strategien der „Cross-Language Topic Extraction“ angewendet werden. Diese wurden
speziell entwickelt, um Themen in multilingualen Datensätzen zu analysieren. Die einzelnen
Ansätze unterscheiden sich in der Strategie, die angewendet wurde, um eine Verknüpfung
zwischen den verschiedenen Sprachen in einem Datensatz herzustellen [273]. Hierfür exis-
tieren die folgenden Möglichkeiten:

• Verknüpfung über Dokumente des Datensatzes (engl. Document Linking) [75, 274–281]
• Verknüpfung über das Vokabular mithilfe von Wörterbüchern (engl. Vocabulary-linking)
[138–140, 282–288]

• Kombination aus Document Linking und Vocabulary Linking [289, 290]
• Verknüpfung über Word Embeddings [9, 273, 291–295]

Es sollte darauf hingewiesen werden, dass die Sprache der einzelnen Dokumente für alle
Ansätze bekannt sein muss [z.B. 139]. Um dies im forensischen Kontext zu erreichen, könn-
te entweder Ermittlerwissen darüber herangezogen werden, ob in bestimmten Chats aus-
schließlich in einer Sprache geschrieben wurde oder es könnte zunächst eine automatische
Sprachdetektion durchgeführt werden, beispielsweise mit überwachten Word Embedding
Modellen wie fastText [296]. Die im Folgenden vorgestellten Ansätze wurden entweder für die
bilinguale Themenmodellierung entwickelt [z.B. 274, 278, 285] oder können für Datensätze
in beliebig vielen Sprachen eingesetzt werden [z.B. 139, 275, 276].
Document Linking Die erstgenannte Kategorie von Verfahren, die unter dem englischen
Begriff „Document Linking“ bekannt ist, setzt voraus, dass jedes Dokument des Datensatzes
in allen Sprachen vorhanden ist [75, 274–281]. Hierbei kann es sich entweder um exakte
Übersetzungen handeln oder um Dokumente, die zumindest dasselbe Konzept beschreiben,
wie beispielsweise Versionen eines Wikipedia-Artikels in verschiedenen Sprachen. Die meis-
ten dieser Verfahren adaptierten probabilistische Themenmodelle, insbesondere die LDA,
mit dem Ziel, dass die verschiedensprachigen Versionen eines Dokuments entweder durch
dieselbe Themenverteilung [274–277] oder durch eine ähnliche Themenverteilung [278, 297]
beschrieben werden. Ein Thema wurde hierbei durch mehrere Wortverteilungen in den ver-
schiedenen Sprachen repräsentiert [274–277]. Dieser Ansatz kommt für die Anwendung auf
forensischen Kommunikationsdaten nicht infrage, da keine Verknüpfung zwischen den Nach-
richten verschiedener Sprachen besteht. Aus demselben Grund können hybride Strategien,
die Verfahren des „Document Linking“ und „Vocabulary Linking“ kombinieren [289, 290], nicht
angewendet werden, da diese ebenfalls davon ausgehen, dass die mehrsprachigen Doku-
mente als verschiedene Versionen eines einzigen Dokuments betrachtet werden können.
Vocabulary Linking Interessanter sind hingegen die Verfahren des „Vocabulary Linkings“
[138–140, 282–288], unter denen Ansätze der „Cross-Language Topic Extraction“ verstanden
werden, die Inhalte verschiedener Sprachen über Wörterbücher verknüpfen [278]. Im Gegen-
satz zu den zuvor beschriebenen Ansätzen stellen diese keine speziellen Anforderungen an
den multilingualen Datensatz, auf dem das Themenmodell trainiert wird [284]. Daher kom-
men diese eher für forensische Kurznachrichten infrage. Beispielsweise entwickelten Zhang
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u. a. [139] und Jiang u. a. [298] ein multilinguales, probabilistisches Themenmodell basierend
auf der PLSA, das Themen als einemehrsprachigeWahrscheinlichkeitsverteilung vonWörtern
darstellte. Um zu erreichen, dass Übersetzungen im Wörterbuch ähnliche Wahrscheinlich-
keiten in denselben Themen aufwiesen, wurde ein Regularisierer zur Likelihood-Zielfunktion
hinzugefügt. Wie von Zhang u. a. [139] gezeigt wurde, kann diemehrsprachigeWortverteilung
nach der Themenextraktion in mehrere einsprachige Wortverteilungen aufgeteilt werden,
wodurch es möglich ist, zu untersuchen, wie in verschiedenen Sprachen dasselbe Thema dis-
kutiert wurde. Darüber hinaus wurde neben der PLSA die LDA in mehreren Arbeiten für die
Anwendung aufmehrsprachige Datensätze erweitert [138, 140, 282, 283]. Hierbei bestand ein
häufiger Ansatz darin, ein Thema nicht mehr als Wahrscheinlichkeitsverteilung über Wörter,
sondern über Übersetzungspaare darzustellen [138, 140, 282, 283].
Jedoch erweist sich nach Yang u. a. [287] an diesen Ansätzen als problematisch, dass sie
davon ausgehen, dass die Texte in den unterschiedlichen Sprachen die gleichen Themen
behandeln. Gerade bei Kommunikationsdaten können die verschiedensprachigen Chats mit
unterschiedlichen Gesprächspartnern stattfinden. Daher kann nicht zwangsläufig angenom-
men werden, dass in diesen dieselben Themen besprochen werden. In diesem Fall könnte,
wie bei dem von Yang u. a. [287] vorgeschlagenen Multilingual Topic Model (MTM), eigene
Themen für jede Sprache im Rahmen des generativen Prozesses gelernt werden. Gleichzeitig
werden gewichtete Verknüpfungen zwischen den Themen verschiedener Sprachen gelernt.
Dabei bestehen Verbindungenmit hohen Gewichten nur zwischen Themen, bei denen es sich
bei den wahrscheinlichsten Wörtern um viele sprachliche Entsprechungen handelt, während
es ebenfalls möglich ist, Themen in einer Sprache zu extrahieren, die keinem Thema in einer
anderen Sprache ähneln.
Eine weitere Herausforderung liegt nach Hao und Paul [284], Ma und Nasukawa [285] und Yu-
an u. a. [288] an den Ansätzen des Vocabulary Linkings darin, dass diese stark von der Qualität
der verwendeten Wörterbücher abhängen. Dies wird an einer umfassenden Untersuchung
von Hao und Paul [299] deutlich, der auf zehn bilingualen Korpora von Wikipedia-Artikeln
die Einflussfaktoren auf die Qualität der Ergebnisse von Verfahren des Vocabulary Linkings
[138, 140] untersuchte. Hierzu wurden zwei speziell für die Cross-Language Topic Extraction
entwickelten Evaluierungsmethoden angewendet, konkret die Crosslingual Normalized Point-
wise Mutual Information (CNPMI) [300] als Maß der Themenkohärenz und die Performance
in der sprachübergreifenden Dokumentenklassifikation, wobei die Themenverteilung der
Dokumente als Feature-Repräsentation diente [301]. Die Ergebnisse zeigten eine deutliche
Verschlechterung der Themenkohärenz und der Performance in der sprachübergreifenden
Dokumentenklassifikation, wenn viele der übersetzten Wortpaare im mehrsprachigen Da-
tensatz nicht im Wörterbuch aufgeführt waren [299]. Dies kann damit erklärt werden, dass
die multilingualen Erweiterungen der LDA basierend auf dem Vocabulary Linking bei einem
bilingualen Wörterbuch mit einer geringen Abdeckung mit dem Vokabular des Datensatzes
aufdiegewöhnlicheLDA[140,285]oderDMM[138]reduziertwerdenVorallemfürdieAn-
wendung in der Forensik ist dies als problematisch anzusehen, da allgemeine Wörterbücher
viele der umgangssprachlichen und ungewöhnlichen Wörter in den Kurznachrichten nicht
enthalten [302]. Weitere Probleme ergeben sich nach Ma und Nasukawa [285] und Yuan u. a.
[288] daraus, dass Übersetzungen in einem Wörterbuch fehlerhaft oder beispielsweise bei
ambigen Wörtern nicht auf den Datensatz zutreffend sein können [285, 288].
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Aus diesem Grund schlug Yuan u. a. [288] vor, das in Abschnitt 2.7 erwähnte interaktive Topic
Modelling für die Themenextraktion aus multilingualen Datensätzen heranzuziehen. Hierzu
wurde das sogenannte Anchor-based Topic Modelling, das speziell für das interaktive Topic
Modelling von Arora u. a. [303] und Lund u. a. [304] entwickelt wurde, angepasst. Dem Pro-
blem, dass die geringe Qualität von Wörterbüchern zu inkohärenten Themen führen kann,
wurde begegnet, indem die Themen, die durch mehrere Wortverteilungen in den verschie-
denen Sprachen präsentiert wurden, in einem iterativen Prozess jeweils dem Nutzer gezeigt
wurden. Im Anschluss wurden diese durch die Einbeziehung von Nutzerfeedback verbessert.
Jedoch ist diese Vorgehensweise, wie bereits in Abschnitt 2.7 erwähnt wurde und zudem von
Hao und Paul [299] hervorgehoben wurde, mit einem hohen Zeitaufwand für den Nutzer
verbunden.
Darüber hinaus setzten Hao und Paul [284] und Ma und Nasukawa [285] Strategien des Do-
cument Linkings ein, um das Problem anzugehen, dass die Verfahren des Vocabulary Linkings
unter einer mangelnden Qualität der Wörterbücher leiden. Von besonderem Interesse ist
dabei der von Hao und Paul [284] vorgestellte Ansatz „Softlink“, der in zwei Untersuchungen
[284, 299] die Themenkohärenz und Performance bezüglich der sprachübergreifenden Do-
kumentenklassifikation im Vergleich zu Verfahren des Vocabulary Linkings bereits übertraf,
wenn nur 20 % der Einträge eines Wörterbuchs zur Verfügung standen. Die wesentliche Idee
besteht darin, dass Dokumente über eine ähnliche Themenverteilung verfügen sollten, wenn
sie einen hohen Anteil an überlappenden Wortübersetzungen aufweisen.
Ausgerichtete Word Embeddings Eine weitere Möglichkeit, um trotz eines Mangels von
umfassenden Wörterbüchern kohärente, multilinguale Themen zu extrahieren, besteht in
dem Einsatz von Word Embeddings [9, 273, 291–295]. Die meisten Ansätze bezogen soge-
nannte ausgerichtete Word Embeddings bei der Themenmodellierung mittels der LDA [9,
273, 291–294] oder DLTMs [295] mit ein. Ausgerichtete Word Embeddings ermöglichen es,
Wörter aus verschiedenen Sprachen in einem gemeinsamen Embedding Raum zu repräsen-
tieren [305]. Hierbei sollten verschiedensprachige Wörter mit einer ähnlichen Bedeutung
über möglichst nahe beieinander liegende Word Embeddings verfügen [291]. Im Bereich
der Cross-Language Topic Extraction wurden hierzu entweder zunächst monolinguale Word
Embeddings auf einsprachigen Datensätzen trainiert und mit verschiedenen Transformati-
onsmethoden [z.B. 306, 307] in den gemeinsamen Embedding Raum abgebildet [9, 273, 291,
292] oder vortrainierte, kontextabhängige Word Embeddings wie Multilingual BERT (M-BERT)
[66] eingesetzt, die auf mehrsprachigen Datensätzen gelernt wurden [291, 294, 295]. Es ist
darauf hinzuweisen, dass der erste Ansatz für die Transformation ebenfalls eine geringe
Anzahl an Einträgen eines bilingualen Wörterbuchs voraussetzt [9, 273, 291, 292].
Die einzelnen Ansätze der Themenmodellierung in diesem Bereich unterscheiden sich vor al-
lem in dem Aspekt, ob zuerst das Vokabular verschiedener Sprachen über die ausgerichteten
Word Embeddings verknüpft wurde und anschließend die Themenmodellierung durchge-
führt wurde [273, 291, 292, 295] oder die Word Embeddings erst nach der Themenextraktion
zum Einsatz kamen [9, 292, 294]. Hinsichtlich der erstgenannten Vorgehensweise wurden
beispielsweise die Dokumente auf den verschiedenen Sprachen mithilfe der ausgerichte-
ten Word Embeddings in eine einheitliche Zielsprache übersetzt und anschließend auf den
übersetzten Dokumenten die gewöhnliche LDA durchgeführt [292]. Eine weitere Möglichkeit
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bestand darin, die ausgerichtetenWord Embeddings direkt in den generative Prozess der LDA
zu integrieren, indem die Themen-Wort-Verteilung durch die Softmax-Funktion approximiert
wurde [273].
Hinsichtlich der zweitgenannten Variante wurden auf allen Dokumenten einer bestimmten
Sprache jeweils separate Themenmodelle mit der gewöhnlichen LDA gelernt [292, 294]. An-
schließend wurden ähnliche Themen in verschiedenen Sprachen ermittelt [292, 294]. Hierfür
wurde die sprachübergreifende Vektorrepräsentation, die mittels der ausgerichteten Word
Embeddings generiert wurde, verwendet, um die wahrscheinlichsten Wörter der Themen
miteinander zu vergleichen.
Die Cross-Language Topic Extraction unter Einbeziehung von ausgerichtetenWord Embeddings
könnte für die Themenmodellierung in forensischen Kommunikationsdaten erfolgverspre-
chend sein, da diese, wie von Chang und Hwang [273] gezeigt wurde, bei Datensätzen von
kurzen Texten deutlich kohärentere Themen - gemessen am CNPMI [300] - als Verfahren
des Vocabulary Linkings hervorbringen konnten. Darüber hinaus besteht ein weiterer Vor-
teil nach Tsou u. a. [9] darin, dass diese, je nach Art der ausgerichteten Word Embeddings,
höchstens eine geringe Anzahl an Einträgen eines bilingualen Wörterbuchs als externe Res-
source benötigen. Im Gegensatz zu den Verfahren des Vocabulary Linkings können hierfür
jedoch allgemeine Wörterbücher herangezogen werden, die nur eine geringe Abdeckung
mit dem Vokabular des Datensatzes aufweisen [9, 273]. Dementsprechend zeigten Chang
und Hwang [273], dass Ansätze basierend auf ausgerichteten Word Embeddings deutlich
bessere Resultate bezüglich der Themenkohärenz sowie der Performance in der sprachüber-
greifenden Dokumentenklassifikation als Verfahren des Vocabulary Linking erzielten, wenn
das Wörterbuch weniger als 10 % der Übersetzungspaare des Datensatzes umfasste.
2.11 Evaluierung
Um die Qualität von verschiedenen Ansätzen der Themenmodellierung bewerten zu können,
ist es wichtig zu wissen, wie diese evaluiert werden können. Im Allgemeinen kann, wie bei-
spielsweise von Churchill und Singh [24] erläutert wurde, zwischen qualitativer und quantita-
tiver Evaluierung unterschieden werden. Es muss jedoch an dieser Stelle darauf hingewiesen
werden, dass keine einheitliche Kategorisierung von Evaluierungsmethoden existiert. In den
meisten Arbeiten wurde unter einer qualitativen Evaluierung verstanden, dass Beispiele von
Themen präsentiert und interpretiert werden [z.B. 51, 231, 233, 259]. Hierbei wurden übli-
cherweise die wahrscheinlichsten Wörter von ausgewählten Themen gezeigt und Terme, die
als irrelevant für das Thema erschienen, gekennzeichnet [z.B. 51, 231, 233].
Die quantitative Evaluierung kann nach Hoyle u. a. [18] automatisch oder unter Einbeziehung
von menschlichen Annotatoren erfolgen. Eine Übersicht über die verschiedenen Kategori-
en von automatischen Evaluierungsmethoden und konkrete Maße dieser Kategorien kann
Tabelle 2.8 entnommen werden. Ebenfalls ist in dieser aufgeführt, ob der Fokus bei der Eva-
luierung auf der TWV oder der DTV des Themenmodells liegt und ob zur Evaluierung eine
Groundtruth (GT) bezüglich der korrekten Themen der Dokumente benötigt wird. Es ist dar-
auf hinzuweisen, dass bei Themenmodellen wie BTM [97] oder Ansätzen basierend auf DMM
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[z.B. 170], die nicht direkt die DTV, aber die TWV ausgeben, die DTV beispielsweise mittels der
von beschriebenen Quan u. a. [157] Methode Summation over Words (SW) abgeleitet werden
kann.
Tabelle 2.8: Überblick über automatische Evaluierungsmethoden für die Themenmodellierung. Auf-geführt sind die Kategorie von Evaluierungsmethoden beziehungsweise und bekannteMethoden der Kategorie. Ebenfalls ist angegeben, ob der Fokus der Evaluierungsmaßeauf der Bewertung der Themen-Wort-Verteilung oder Dokument-Themen-Verteilung liegtund ob ein mit Themen annotierter Datensatz benötigt wird.
Kategorie Maß/ Methode (Auswahl) TWV DTV GT
Prädiktive Maße Log LikelihoodPerplexity [41]
Kohärenz CUCI [150] xCUMass [19] xCV [308] xCNPMI [309] xTF-IDF-Kohärenz [12] xWord Embedding based Topic Coherence(WETC) [55] x
Themendiversität Anteil einzigartige Wörter [62] xFREX [310, 311] xinverse Average Jaccard Similarity(inverse-AJS) [273] x

Dice Index xKullback-Leibler-Divergenz (KL-Divergenz)[312] x
Zusammenfassungmittels Themen Topic Information Gain [65] x x

Specifity und Specificity entropy [313] x
DownstreamApplication Dokument Klassifikation x x

Dokument Clustering x xInformation Retrieval x x

Prädiktive Maße Hinsichtlich der automatischen Evaluierung bestand eine häufig ange-
wendete Methode darin, zu bewerten, wie gut ein gelerntes Themenmodell bisher unge-
sehene Dokumente eines Held-Out Datensatzes vorhersagen kann und somit die Genera-
lisierungsfähigkeit des Modells zu beurteilen [z.B. 10, 46]. Hierzu wurde entweder die Log-
Likelihood wie beispielsweise in [10, 314] oder die Perplexity [41] wie zum Beispiel in [46, 77,
216, 314] auf den unbekannten Dokumenten als Evaluierungskriterium herangezogen. Bei
der Perplexity handelt es sich um den Kehrwert der durchschnittlichen Log-Likelihood pro
Wort [4]. Sie misst, wie überrascht beziehungsweise verwirrt ein Modell über ungesehene
Daten ist [48]. Dementsprechend bedeutet eine geringe Perplexity, dass das Themenmodell
besser in der Lage ist, die Wahrscheinlichkeitsverteilung derWörter in neuen Dokumenten zu
modellieren. Jedoch ist darauf hinzuweisen, dass Chang u. a. [315] zeigten, dass die Perplexity
nicht mit der menschlichen Bewertung der Interpretierbarkeit von Themen korreliert ist und
dieser teilweise sogar widerspricht. Darüber hinaus kommt die Perplexity nur zur Evaluie-
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rung von Algorithmen infrage, die den generativen Prozess von Dokumenten modellieren
[316] und ist daher beispielsweise nicht für algebraische Themenmodelle wie NMF sowie für
Varianten von probabilistischen Themenmodellen wie WNTM [131] geeignet.
Kohärenz Alternativ wurdenMaße für die Themenkohärenz als automatische Evaluierungs-
metrik verwendet. Diese beurteilen im Allgemeinen, wie sehr die wahrscheinlichsten Wörter
eines Themas zusammenhängen [308]. Um die Qualität des gesamten Themenmodells be-
urteilen zu können, kann beispielsweise der Durchschnitt der einzelnen Kohärenzwerte der
Themen berechnet werden [z.B. 161, 172]. Für eine detaillierte Beschreibung der einzelnen
Maße für die Themenkohärenz wird auf Röder u. a. [308] verwiesen. Bei den meisten Kohä-
renzmaßen wird ein Bestätigungsmaß für Wortpaare unter den Begriffen mit der höchsten
Wahrscheinlichkeit eines Themas berechnet, das angibt, wie sehr sich zwei Begriffe ähneln
beziehungsweise wie sehr diese miteinander assoziiert werden [308]. Die einzelnen Werte
werden beispielsweisemit demarithmetischenMittel zu einemeinzigen Kohärenzwert für ein
Thema aggregiert [308]. Während bei intrinsischen Kohärenzmaßen wie der semantischen
Kohärenz, auch bekannt als CUMass [19], das Bestätigungsmaß auf demselben Datensatz
berechnet wird, auf dem auch das Themenmodell gelernt wird, wird es bei extrinsischen
Kohärenzmaßen wie CUCI [150] auf einem externen Referenzkorpus ermittelt [317].
Als bekanntes Maß für die Themenkohärenz wäre beispielsweise das von Newman u. a. [150]
vorgeschlagene Maß CUCI [150] anzuführen. Dieses verwendet als Bestätigungsmaß das PMI
[191], das für jedes Wortpaar auf einem externen Korpus wie Wikipedia geschätzt wird. Ale-
tras und Stevenson [309] schlug vor, das PMI durch das NPMI zu ersetzen. Wie von Lau u. a.
[318] gezeigt wurde, ist dieses Kohärenzmaß, das in Tabelle 2.8 als CNPMI bezeichnet wird,im Gegensatz zu der Perplexity mit der menschlichen Bewertung von Themen korreliert.
Dementsprechend wurde sie häufig zur Evaluierung von neuen Algorithmen zur Themen-
modellierung angewendet, wie beispielsweise von Churchill und Singh [124], Nguyen u. a.
[141] und Zhang u. a. [236]. Jedoch zeigten Doogan und Buntine [17], dass im Allgemeinen
die Korrelation zwischen Kohärenzmaßen und der menschlichen Interpretierbarkeit stark
abhängig davon ist, auf welchem Korpus sie berechnet werden. Zhao u. a. [48] riet deshalb
dazu, vor allem für spezielle Datensätze wie Twitter-Daten und dementsprechend auch für
Kommunikationsdaten intrinsische Kohärenzmaße zu wählen.
Themendiversität Weitere Evaluierungsmaße bewerten, ob ein Algorithmus in der Lage ist
möglichst einzigartige Themen zu finden [62, 273, 312]. Eine Möglichkeit, die beispielsweise
von Dieng u. a. [62], Airoldi und Bischof [310] und Bischof und Airoldi [311] angewendet wur-
de, besteht darin, zu beurteilen, inwiefern sich die wahrscheinlichsten Wörter der Themen
überschneiden. Dieng u. a. [62] berechnete beispielsweise den Prozentanteil einzigartiger
Wörter unter den wahrscheinlichsten Begriffen aller Themen des Modells. Das von Bischof
und Airoldi [311] beschriebene Maß FREX, das detaillierter in Abschnitt 3.3.2 erläutert wird,
bezieht zusätzlich den Wahrscheinlichkeitswert der Top Wörter in den Themen mit ein. Eine
Alternative zu dem Vergleich der wahrscheinlichsten Wörter besteht darin, die Ähnlichkeit
der vollständigen Themen-Wort-Verteilungen zu messen [z.B. 206]. Hierzu wurde zum Bei-
spiel von Wang und McCallum [206] die durchschnittliche Distanz der Wortverteilungen der
Themen mit der KL-Divergenz [312] berechnet.
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Zusammenfassung mittels Themen Der von Angelov [65] beschriebene „Topic Informa-
tion Gain“ und die von Yuan u. a. [313] aufgestellte „Specifity“ und „Specifity Entropy“ als
weitere Evaluierungsmaße für Themenmodelle bewerten, ob die Dokumente des Datensat-
zes durch die Themen angemessen beschrieben beziehungsweise zusammengefasst werden,
wozu Maße der Informationstheorie eingesetzt wurden. Genauer gesagt misst der „Topic In-
formation Gain“ basierend auf der MI [92], wie informativ die wahrscheinlichsten Wörter
eines Themas für ein Dokument sind, dass eine hohe Wahrscheinlichkeit in diesem Thema
besitzt. Dieses Maß erfasst sowohl die Qualität der TWV als auch der Zuordnung der Themen
zu Dokumenten beziehungsweise der DTV. Dementsprechend nimmt es sowohl bei Themen
mit wenigen informativen Wörtern als auch bei einer falschen Zuordnung von Dokumenten
zu Themen niedrige Werte an.
Die grundlegende Idee der von Yuan u. a. [313] entwickelten „Specifity“ besteht darin, dass
ein Dokument durch eine geringe Anzahl von Themen treffend beschrieben werden kann.
Mit anderen Worten sollte bei einem gelungenen Themenmodell das Dokument für wenige
Themen eine hohe Abdeckung und für die anderen Themen eine geringe Wahrscheinlichkeit
aufweisen. Die Berechnung der „Specifity“ basiert auf dem Vergleich der Themenverteilung
eines einzelnen Dokuments mit einer bimodalen Verteilung. Die „Specifity Entropy“ bezieht
sich hingegen nicht auf einzelne Dokumente, sondern auf eine Teilmenge von Dokumenten
des Datensatzes, die beispielsweise beim Information Retrieval für eine ausgewählte Query
zurückgeliefert wurden. Sie entspricht der Entropie [192] der „Specifity“ der einzelnen Doku-
mente dieser Teilmenge. Diese sollte bei einem gelungen Themenmodell möglichst gering
sein, da dies darauf hinweist, dass eine geringe Anzahl an Themen in den Dokumenten der
Ergebnismenge mit einer hohen Abdeckung vertreten ist. Themen werden somit als aussage-
kräftig angesehen, wenn sie nicht über alle Dokumente des Datensatzes mit einer ähnlichen
Wahrscheinlichkeit vertreten sind, sondern in einer Teilmenge besonders prominent sind.
Downstream Application Darüber hinaus wurden Themenmodelle anhand der sogenann-
ten „Downstream Application Performance“ bewertet, worunter verstanden wird, dass sie
auf eine externe Aufgabe angewendet werden und die Qualität der Themenmodelle anhand
ihrer Performance in dieser Aufgabe bewertet wird [18, 48]. Im Gegensatz zu der Themenko-
härenz und der Themendiversität fokussiert sich diese Evaluierungsmethode nicht auf die
Bewertung der TWV, sondern dient dazu, die DTV zu evaluieren [48]. Diese wird hierbei als
die semantische Repräsentation von Dokumenten aufgefasst [48]. Die in Tabelle 2.8 aufge-
führten Methoden der Downstream Application haben gemeinsam, dass sie erfordern, dass
die Datensätze mit dem tatsächlichen Thema der Dokumente annotiert sind [157, 169, 252,
z.B.].
Eine häufig gewählte externe Aufgabe besteht in der Dokumentenklassifikation [z.B. 119, 157,
165]. Auf den gelabelten Daten wird ein Klassifikationsmodell trainiert, wobei die Themen-
verteilungen als Feature-Vektoren der Dokumente betrachtet werden. Die Qualität der DTV
werden anhand von klassischen Evaluierungsmaßen der Klassifikation beurteilt.
Zudem wurden Themenmodelle anhand der Aufgabe des Dokumenten Clusterings bewertet
und verglichen. Hierfür existieren zwei grundlegende Möglichkeiten: Die erste Möglichkeit,
die beispielsweise von Yan u. a. [97], Duan u. a. [216] und Vosecky u. a. [319] angewendet
wurde, ist darin zu sehen, die Themenverteilungen wie bei der Klassifikation als Dokumen-
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tenrepräsentation anzusehen und anschließend ein Clustering mit Algorithmen wie k-means
[320] und Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) [321] durch-
zuführen. Eine häufigere Vorgehensweise sah vor, jedes Thema als ein Dokumentencluster
aufzufassen und ein Dokument dem Thema beziehungsweise Cluster zuzuordnen, für das es
die höchste Wahrscheinlichkeit aufwies [z.B. 126, 141, 149, 169, 216, 217, 234]. Da bei beiden
Ansätzen davon ausgegangen wird, dass das tatsächliche Thema des Dokuments bekannt ist,
können Evaluierungsmaße für das Clustering, die eine Groundtruth benötigen, verwendet
werden. Beispielsweise wurde das NMI in [126, 141, 149, 169, 216, 217], die Purity in [126,
141, 169] und der Adjusted Rand Index (ARI) in [169, 234] herangezogen.
Schließlich erfolgte die Evaluierung von Themenmodellen ebenfalls anhand der Aufgabe des
Text Retrievals, die beispielsweise von Gupta u. a. [251], Lei u. a. [252] und Larochelle und
Lauly [257] gewählt wurde. Hierbei werden Dokumente des Testdatensatzes, auf dem nicht
das Themenmodell trainiert wurde, als Queries verwendet, um Dokumente aus dem Trai-
ningsdatensatz zu erhalten. Als Rangfunktion dient die Ähnlichkeit der Themenverteilungen
der Dokumente. Ein zurückgeliefertes Trainingsdokument wird als relevant angesehen, wenn
es mit demselben Thema gelabelt wie die Query beziehungsweise das Testdokument ist. Auf
diese Weise können Evaluierungsmaße des Text Retrievals wie die Precision in [257] und die
Precision@k in [251, 252] berechnet werden.
Nutzerstudie Eine Alternative zur automatischen Evaluierung bieten Nutzerstudien [z.B.
225, 315], die zudem ebenfalls eingesetzt wurden, um zu bewerten, ob quantitative Evaluie-
rungsmaße mit der menschlichen Bewertung eines Themas übereinstimmen. Beispielsweise
wurde von Chang u. a. [315] die Word Intrusion sowie die Topic Intrusion vorgeschlagen und
beispielsweise in Nikolenko u. a. [12], Eshima u. a. [14] und Li u. a. [127] zum Vergleich des
entwickelten Themenmodells mit Baseline Methoden angewendet. Während die Word In-
trusion darauf abzielt die TWV beziehungsweise die Themenkohärenz zu bewerten, kann
mithilfe der Topic Intrusion die DTV beurteilt werden. Die Aufgabe der Probanden bei der
Word Intrusion ist es unter einer Menge von präsentierten Begriffen einen Eindringling zu
identifizieren, der nicht zu den anderen Wörtern passt. Während es sich bei diesem um ein
Wort mit einer geringen Wahrscheinlichkeit in einem bestimmten Thema handelt, weisen die
anderen Wörter der Menge eine hohe Wahrscheinlichkeit in diesem Thema auf. Je leichter
es den Probanden fällt, das unpassende Wort auszuwählen, als desto kohärenter ist das
Thema anzusehen. Bei der Topic Intrusion sollen die Probanden ein Thema bestimmen, das
nicht zu einem Dokument passt. Hierzu werden ihnen ein Ausschnitt eines Dokuments und
die wahrscheinlichsten Wörter von mehreren erstellten Themen des Datensatzes vorgelegt.
Während das Eindringling-Thema mit einer geringen Wahrscheinlichkeit in dem Dokument
aufweisen, handelt es sich bei den anderen Themen um diejenigen mit der höchsten Abde-
ckung in dem Dokument. Analog zum Word Intrusion Test sollte das Erkennen des falschen
Themas bei einer gelungenen DTV mit wenig Schwierigkeiten verbunden sein. Aus diesen
Nutzerstudien kann ein quantitativesMaß abgeleitet werden, indembeispielsweise der Anteil
der Probanden, denen es gelang, den richtigen Eindringling auszuwählen, berechnet wird
[12, 315].
Das Topic Labeling und dasWord Labeling [z.B. 190, 225, 286] bilden eine weitere Möglichkeit
zur Evaluierung von Themenmodellen unter Einbeziehung von menschlichen Annotatoren.
Hierbei werden zunächst die Themen, die durch die wahrscheinlichsten Wörter repräsentiert
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werden, durch die Annotatoren als kohärent oder inkohärent gelabelt. Anschließend werden
die einzelnen Wörter eines kohärenten Themas als korrekt oder inkorrekt gekennzeichnet.
Als Evaluierungsmetrik wurden Maße aus dem Information Retrieval wie die Precision@n

eingesetzt [190, 225, 286].
Schließlichwurden beispielsweise vonDoogan undBuntine [17] und Churchill und Singh [124]
Evaluierungsmethodenbeschrieben,welche davon ausgehen, dassmenschliche Annotatoren
für Themenmit hoher Interpretierbarkeit eher einen Namen oder ein Label vergeben können
als für jene, die für sie wenig Sinn ergeben. Doogan und Buntine [17] und Churchill und Singh
[124] setzten diese Methode ein, um die TWV von Themenmodellen zu beurteilen. Sie zeigten
hierfür den Annotatoren die wahrscheinlichsten Wörter eines zu bewertenden Themas, für
das sie in [17] frei ein Label wählen konnten und in [124] sich für eines von mehreren zur
Verfügung stehenden Labels entscheidenmussten. Von Doogan und Buntine [17] wurde eine
weitere Aufgabe zur Bewertung der Dokument-Themen-Verteilung aufgestellt. Im Rahmen
dieser mussten die Probanden ebenfalls ein Label aus einer Menge von Kandidaten für ein
Thema auswählen, jedoch wurde ihnen nicht die wahrscheinlichsten Wörter gezeigt, sondern
die Dokumente, die die höchste Wahrscheinlichkeit für das zu labelnde Thema aufwiesen.
Quantitative Maße, die hieraus abgeleitet wurden, umfassten die Anzahl der Probanden, die
in der Lage waren, ein Label zu vergeben [17] und die Anzahl der Probanden, bei denen das
gewählte Label übereinstimmte [17, 124].
Tabelle 2.9:Möglichkeiten zur Evaluierung unter Einbeziehung menschlicher Annotatoren. Angege-ben sind die verschiedenen Kategorien vonMethoden, die Themenmodelle mithilfe einerNutzerstudie evaluieren sowie eine Auswahl der Methoden und Maße der entsprechen-den Kategorie. Ebenfalls ist aufgeführt, ob mit den einzelnen Methoden die TWV oderDTV bewertet wurde.
Kategorie Methode/ Maß (Auswahl) TWV DTV
Intrusion Tasks Word Intrusion [315] xTopic Intrusion [315] xR4WSI Kohärenz [116] x
Direkte Kohärenzbewertung Topic Labeling [190, 225, 286] xWord Labeling [190, 225, 286] x
Vergabe von Topic Labels Basierend aufwahrscheinlichsten Wörtern [17] x

Basierend auf repräsentativstenDokumenten [17] x

2.12 Zusammenfassung
Zusammenfassend ist zu sagen, dass die Themenmodellierung bisher kaum zur Unterstüt-
zung der Datenauswertung im forensischen Kontext eingesetzt wurde [93–96]. Darüber hin-
aus lag in den bisherigen Arbeiten der Fokus nicht auf den forensischen Kommunikations-
daten. Dies kann darauf zurückgeführt werden, dass diese mit besonderen Herausforderun-
gen verbunden sind. Zu diesen zählen die geringe Länge der Nachrichten, ihre mangelhafte
sprachliche Qualität, einschließlich eines hohen Anteils an irrelevanten „noise words“, und
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die Tatsache, dass der Kontext der Nachrichten wie der Zeitpunkt, zu dem sie gesendet wur-
den oder der Sender, die Themen beeinflussen kann. Zudem zeichnen sich die forensischen
Kommunikationsdaten durch die verschiedenen Kommunikationsteilnehmer und deren so-
ziodemographische Merkmale über ein vielfältiges Vokabular aus [133, 135]. Hinzu kommt,
dass fallrelevante Nachrichten auf verschiedenen Mobilfunktelefonen gespeichert sein kön-
nen, was mit segmentierter Information und lückenhaften Kontexten einhergeht und zudem
dazu führt, dass die Nachrichten teilweise auf mehreren Sprachen verfasst sind. Außerdem
besitzt der Ermittler meist Vorwissen über den Fall und erwartet bestimmte Themen im
Datensatz, die jedoch durch traditionelle Algorithmen teilweise nicht identifiziert werden
können [130].
Die Algorithmen der verschiedenen Oberkategorien von Themenmodellen können die ein-
zelnen Herausforderungen unterschiedlich gut bewältigen. Beispielsweise gelten für kurze
und verrauschte Texte gerade Ansätze des Fuzzy Clusterings [10, 86], graphenbasierte Ansät-
ze [71–80] sowie das Exemplar-based Topic Modelling [89] als geeignet. Jedoch können sie
zum Beispiel keine Kontextinformationen integrieren oder das Interesse des Ermittlers an
bestimmten Themen berücksichtigen. Darüber hinaus wurden vor allem für probabilistische
Ansätze wie die LDA, aber auch algebraische Modelle und DLTMs Erweiterungen vorgeschla-
gen, um eine oder wenige der Schwierigkeiten zu überwinden. Bisher fehlen jedoch Ansätze
zur Bewältigung aller Herausforderungen im Zusammenhang mit forensischen Kommunika-
tionsdaten.
Daher ist eine Priorisierung je nach konkretem Anwendungsfall vorzunehmen. So sind bei-
spielsweise gerade bei grenzüberschreitender und organisierter Kriminalität die lückenhaften
Kontexte durch die verteilte Kommunikation und die Mehrsprachigkeit als problematisch an-
zusehen. Das erste Problem kann durch LTM adressiert werden, das die Erkenntnisse aus
der Themenmodellierung auf den Kommunikationsdaten eines Mobilfunktelefons in die The-
menextraktion auf neuen Kommunikationsdaten einbezieht. Bezüglich der Mehrsprachigkeit
von Datensätzen sind insbesondere Ansätze basierend auf sprachübergreifenden, ausge-
richteten Word Embeddings als erfolgversprechend anzusehen, da diese weder besondere
Anforderungen an den Datensatz stellen noch umfangreiche Wörterbücher voraussetzen.
Des Weiteren kann die Berücksichtigung von Kontexten vor allem dann wichtig sein, wenn
es um die Beantwortung spezifischer Fragen geht, beispielsweise wann ein fallrelevantes
Thema besonders intensiv diskutiert wurde oder welche Nutzer sich vor allem mit diesem
befassten.
In dieser Arbeit wurde hingegen der Fokus darauf gelegt, den Ermittler bei zwei grundsätz-
lichen Zielen bezüglich der Auswertung der umfangreichen Menge von Kurznachrichten zu
unterstützen: der Exploration und der Überprüfung bereits aufgestellter Hypothesen. Für
diese beiden Ziele können Ansätze des probabilistischen Seed Topic Modellings wie keyATM
[14], die Seeded LDA [15] und Guided Topic-Noise Model (GTM) [130] vielversprechend sein.
Im Gegensatz zu anderen halbüberwachten Ansätzen, wie beispielsweise des Targeted Topic
Modellings [z.B. 6, 227, 228], zwingen sie das Themenmodell nicht dazu, Themen zu finden,
die der Erwartungshaltung des Ermittlers entsprechen, sondern ermutigen es nur dazu. Hier-
durch eignen sie sich dazu, festzustellen, ob ein vermutetes Thema tatsächlich im Datensatz
auftritt. Gleichzeitig ermöglichen sie es weitere unüberwachte Themen zu finden, wodurch
neue Erkenntnisse und Zufallsfunde bei Ermittlungen unterstützt werden.
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Mit wenigen Ausnahmen [124] wurden die Algorithmen des Seed-Guided Topic Modellings
jedoch für lange und sprachlich korrekte Dokumente entwickelt. Aus diesem Grund ist es er-
forderlich, diese für die Anwendung auf den Kommunikationsdaten mit Strategien zu kombi-
nieren, die vor allemmit der Herausforderung der hohen Sparsität umgehen können. Jedoch
erweist sich als erschwerend für die Auswahl einer geeigneten Strategie, dass die einzelnen
Arbeiten je nach Datensatz und Evaluierungsmethode verschiedene Ansätze als vielverspre-
chend betrachteten.
Die Evaluierung stellt sich als prinzipielles Problem bei der Themenmodellierung dar. Um
verschiedene Algorithmen miteinander vergleichen zu können, sind vor allem quantitative
Evaluierungsmaße hilfreich. Hierbei wurden eine Reihe von automatischen Evaluierungsme-
thoden wie die Berechnung der Themenkohärenz [z.B. 19, 150, 309], der Themendiversität
[z.B. 62, 273] und prädiktive Maße wie die Log Likelihood vorgeschlagen [z.B. 41], die sich
im Gegensatz zu Methoden der Downstream Application dadurch auszeichnen, dass sie kei-
ne annotierten Datensätze benötigen. Insbesondere die Themenkohärenz wurde vielfach
zur Evaluierung herangezogen [73, 172, z.B.]. Allerdings widersprechen sich die einzelnen
Arbeiten darin, ob diese tatsächlich mit der menschlichen Einschätzung der Interpretierbar-
keit von Themen übereinstimmt [17, 18, 318]. Dementsprechend ist es gerade bei Daten
wie forensischen Kurznachrichten, die bisher noch nicht für Themenmodellierung herange-
zogen wurden, erforderlich, die quantitativen Maße mit der menschlichen Einschätzung zu
vergleichen.
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3 Daten und Methoden
Um eine geeignete Möglichkeit zu finden, den Ermittler bei dem Finden von Beweisen zu
vermuteten Themen zu unterstützen, wurden zwei Verfahren des Seed-Guided Topic Mo-
dellings miteinander verglichen: das von Eshima u. a. [14] vorgestellte keyATM und die von
Watanabe und Baturo [15] beschriebene Seeded LDA. Beide Verfahren sind probabilistische
Algorithmen, genauer gesagt Adaptionen der LDA [4]. Diese wurden zum einen gewählt, da
sie, wie in Abschnitt 2.7 beschrieben wurde, in der Lage sind, das Vorwissen des Ermittlers zu
übergehen [14, 15], falls das Thema überhaupt nicht im Datensatz auftritt, und daher beson-
ders zur Überprüfung von Hypothesen im forensischen Kontext geeignet sind. Zum anderen
ermöglichen sie es im Gegensatz zu anderen probabilistischen Ansätzen des Seed-Guided
Topic Modellings zusätzliche, unüberwachte Themen zu extrahieren [14, 15], was die gleich-
zeitige Exploration des Datensatzes und das Erkennen von neuen Zusammenhängen erlaubt.
Darüber hinaus wurden zwei Erweiterungen der halbüberwachten Algorithmen untersucht,
die die Ähnlichkeit vonWörtern basierend auf Word Embeddings beziehungsweise basierend
auf paradigmatischen Relationen berücksichtigen, wobei das wesentliche Vorgehen auf dem
von Viegas u. a. [16] entwickelten und auf dem in Abschnitt 2.4 erwähnten Ansatz CluWord
basierte. Als Baseline diente die Standard-LDA, wie beschrieben von Blei u. a. [4].
Alle Experimente wurden auf einem Datensatz von Kurznachrichten aus einem realen Fall
durchgeführt. Für die untersuchten Algorithmen dienten als Eingabe Pseudodokumente, die
basierend auf einer automatischen Konversationsdetektion gebildet wurden [2]. Die The-
menanzahl für alle Themenmodelle wurde mithilfe der Standard-LDA und zwei quantitativen
Evaluierungsmaßen, der semantischen Kohärenz [19] und der FREX [310, 311], bestimmt. Die
Hyperparameter α und β wurden sowohl für die Standard-LDA als auch für die halbüber-
wachten Adaptionen der LDA und ihre Erweiterungen auf dieselben Werte gesetzt, nämlich
α = 0, 1 und β = 0, 01. Mit der Wahl von kleineren Werten für α und β wurde bezweckt,
dass wenige Themen in Dokumenten dominieren und wenige Wörter höhere Wahrschein-
lichkeiten in den Themen aufweisen, wodurch möglichst differenzierte Verteilungen gebildet
werden können [15]. Darüber hinaus wurden diese Werte ebenfalls von Zuo u. a. [119] und
Wang u. a. [164] für kurze Texte empfohlen, da es realistischer ist, anzunehmen, dass sich
diese sich vor allem auf einige, wenige Themen konzentrieren, für die zudem nicht alle Wör-
ter des meist umfangreichen Vokabulars eine ähnlich hohe Bedeutung aufweisen [148]. Alle
Themenmodelle wurden mit 2000 Iterationen trainiert. Auf die Wahl der Werte für die spe-
zifischen Hyperparameter für die beiden Verfahren des Seed-Guided Topic Modellings wird
an entsprechender Stelle eingegangen. Die untersuchten Ansätze zur Themenmodellierung
wurden sowohl quantitativ als auch durch eine Nutzerstudie [315] evaluiert und verglichen.
In den nachfolgenden Unterabschnitten werden die verwendeten Daten sowie die eingesetz-
ten Methoden detaillierter beschrieben. Die angewendete Vorgehensweise von der Vorver-
arbeitung der Nachrichten bis hin zur Evaluierung wird zudem in Abbildung 3.1 dargestellt.
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Abbildung 3.1: Vorgehensweise zum Vergleich der verschiedenen Ansätze des Seed-Guided TopicModellings auf forensischen Kommunikationsdaten. Die Nachrichten wurden für alleAnsätze vorverarbeitet und zu Pseudodokumenten aggregiert. Mit diesen Pseudodo-kumenten, den gebildeten Seed Wortmengen sowie einer benutzerdefinierten Anzahlan Gesamtthemen als Eingabe wurden zwei halbüberwachte Algorithmen - keyATMund die Seeded LDA - sowie Erweiterungen dieser Ansätze trainiert. Die Evaluierungerfolgte qualitativ, mit einer automatischen quantitativen Evaluierungsmethode sowiemit einer Nutzerstudie. Die in der Abbildung aufgeführten Nummern beziehen sichauf die Abschnitte und Unterabschnitte, in denen die dargestellte Methode erläutertwird.

3.1 Verwendete Daten
Als Datengrundlage für die nachfolgenden Untersuchungen wurden Chats aus einem realen
Fall zu dem Delikt der finanziellen Unterstützung einer terroristischen Vereinigung herange-
zogen. Der Datensatz ist jedoch öffentlich nicht zugänglich. Er umfasst insgesamt 132.669
Nachrichten des Messenger-Dienstes WhatsApp, die auf dem Mobilfunktelefon einer tat-
verdächtigen Person gespeichert waren. Neben dem eigentlichen Nachrichteninhalt sind
ebenfalls Metadaten wie Angaben zu dem Chat, in dem die Nachricht verschickt wurde, dem
Absender der Nachricht sowie eine Zeitangabe, die sich aus Datum und Uhrzeit zusammen-
setzt, vorhanden.
Die Nachrichten wurden in 146 Chats über einen Zeitraum von circa viereinhalb Jahren von
Mitte Dezember 2014 bis Mitte Mai 2019 ausgetauscht. Unter den 132.669 Nachrichten be-
finden sich 96 Nachrichten, die als leer gekennzeichnet sind. Zu den restlichen Nachrichten
zählen neben Textnachrichten auch Audionachrichten, Ortsangaben, Bilder, Videos, weiter-
geleitete Kontakte, versendete Dokumente und verpasste Anrufe. Für die Analysen wurden
ausschließlich die insgesamt 118.489 Textnachrichten berücksichtigt, die in 114 Chats ver-
schickt worden waren. Diese sind primär auf deutsch und zu einem geringeren Anteil auf
türkisch und arabisch verfasst.
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Tabelle 3.1: Statistische Beschreibung des verwendeten Datensatzes. Die Tabelle enthält Angaben zuder Größe des Datensatzes und des Vokabulars sowie zu der durchschnittlichen Frequenzder Wörter in dem Datensatz und der durchschnittlichen Anzahl an Wörtern in einerNachricht.
Eigenschaft/ Statistik Ergebnis
# Anzahl Chats insgesamt 105 (94 Einzelchats, elf Gruppenchats)# Teilnehmer in Gruppenchats 4-39# Nachrichten 106.389Vokabulargröße (# einzigartige Wörter) 36.467# einzigartige Tokens 39.039
∅ Frequenz der Wörter 22,62
∅ Nachrichtenlänge (in Wörtern) 7,75
Da in dieser Arbeit der Fokus auf monolinguale Themenmodellierung gelegt wurde, wurde
der Datensatz mithilfe einer automatischen Sprachdetektion auf deutsche Chats reduziert.
Als Verfahren zur Spracherkennung wurden Compact Language Detector 2 (CLD2) [322] und
Compact Language Detector 3 (CLD3) [323], die beide zur Integration in den Google Chro-
me Browser entwickelt wurden, herangezogen. Die Anwendung von zwei Verfahren kann
damit begründet werden, dass nach Lui und Baldwin [324] die Kombination der Ergebnisse
von verschiedenen Methoden bei kurzen, umgangssprachlichen Texten als zuverlässiger zu
betrachten ist als das Ergebnis eines einzelnen Verfahrens. Es wurden die Nachrichten al-
ler Chats entfernt, die sowohl von CLD2 als auch CLD3 als nicht-deutsch eingestuft worden
waren. Dies führte zu einer Reduktion des Datensatzes auf 105 Chats, die circa 106.000 Nach-
richten umfassten. Eine Übersicht über die Eigenschaften des auf diese Weise extrahierten
Datensatzes kann Tabelle 3.1 entnommen werden.
3.2 Vorverarbeitung und Aufbereitung der Daten
Die Nachrichten wurden zunächst bereinigt und anschließend zu Pseudodokumenten aggre-
giert.
3.2.1 Vorverarbeitung der Daten
Wie von Churchill und Singh [187] in umfangreichen Experimenten auf der Grundlage von
Social-Media-Daten mit verschiedenen probabilistischen Themenmodellen gezeigt wurde,
hat die Datenbereinigung einen starken Einfluss auf die Qualität der Themen. Sie betonen
hierbei, dass gerade für rauschbehaftete Daten, zu denen ebenfalls die Handynachrichten
zählen, eine möglichst gründliche Vorverarbeitung für gute Resultate bei der Themenmodel-
lierung von hoher Bedeutung ist. Dies umfasste die Durchführung der folgenden Schritte:

1. Entfernung von überflüssigem Whitespace
2. Entfernung von Weblinks, Email-Adressen und Erwähnungen inklusive des @-Zeichens,

da diese nicht zum Inhalt beitrugen
3. Entfernung von Emojis, da diese größtenteils in der TWV ohne weiteren Kontext über

eine mangelhafte Interpretierbarkeit verfügen
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4. Entfernung von Satz- und Sonderzeichen mit Ausnahme von Währungszeichen, die für

den Fall über die finanzielle Unterstützung einer terroristischen Vereinigung relevant
sein könnten

5. Entfernung von Zahlen, da diese wie Emojis ohne weiteren Kontext eine geringe Bedeu-
tung besitzen

6. Entfernung von deutschen, türkischen und englischen Stoppwörtern unter Verwendung
der von Diaz [325] bereitgestellten Stoppwortlisten. Die Entfernung der türkischen und
englischen Stoppwörter sowie der islamischen Redewendungen war trotz der in Ab-
schnitt 3.1 beschriebenen Reduktion des Datensatzes auf deutsche Nachrichten erfor-
derlich, da nicht ausgeschlossen werden konnte, dass türkische und arabische Floskeln
oder Anglizismen auch in Nachrichten verwendet wurden, die als deutsch klassifiziert
wurden.

7. Entfernung von folgenden weiteren Begriffen, die als Noise Words eingestuft wurden,
um möglichst dem in Abschnitt 2.3.2 beschriebenen Problem entgegenzuwirken, dass
die Themen durch hochfrequente, bedeutungslose Begriffe dominiert werden:

• die 200 häufigsten Wörter und die 100 Wörter mit der geringsten Inverse Doku-
mentenfrequenz (IDF)

• Wörter, bei denen aus Analysen in [258] bekannt war, dass sie keine Relevanz für
den Datensatz besaßen

• alle Modul- und Auxiliarverben sowie häufig verwendete deutsche Verben, die
manuell von [326] ausgewählt wurden

• Islamische Redewendungen, die [327] entnommen wurden
• Akronyme des Netzjargons, die aus [328] manuell selektiert wurden

8. Lemmatisierungmithilfe des TreeTaggers [329, 330], um zu ermöglichen, dass gebeugte
Formen eines Wortes mit derselben Bedeutung als eine einzelne Einheit repräsentiert
werden und zur Verminderung des Problems der hohen Sparsität durch Reduktion des
Vokabulars [331]

9. Umwandlung in Kleinschreibung zur Normalisierung
10. Tokenisierung in Terme

Die Tokenisierung in Unigramme als letzter Vorverarbeitungsschritt wurde gegenüber der
Tokenisierung in Bigramme oder größere N-Gramme bevorzugt, da letztere zwar teilweise
aussagekräftiger sein können, aber diese zu einemgrößeren Vokabular führen und sich daher
laut Churchill und Singh [187] insbesondere bei Datensätzen mit hoher Sparsität negativ auf
die Qualität der Themen auswirken können.
3.2.2 Aggregation zu Pseudodokumenten
Nach der Vorverarbeitung bestanden die Nachrichten durchschnittlich aus weniger als drei
Wörtern. Um dem Problem der geringen Länge der Nachrichten entgegenzuwirken, wurde
die in Abschnitt 2.4 beschriebene Strategie angewendet, die vorverarbeiteten Nachrichten
zu längeren Pseudodokumenten mithilfe eines Cluster-Verfahrens zu aggregieren. Hierfür
wurde das von Spranger u. a. [2] beschriebene Verfahren eingesetzt, dass die Nachrichten, die
innerhalb eines Chats verschickt wurden, basierend auf ihrem zeitlichen Kontext zumöglichst
zusammenhängenden Konversationen gruppiert. Wie in Spranger u. a. [2, 3] ausführlicher
beschrieben wurde, umfasst eine Konversation c die Nachrichtenm eines Chats, die zu den
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Zeitpunkten ti und ti+1 fortlaufend ausgetauscht wurden, ohne eine individuell geschätzteAntwortzeit ϵ zu überschreiten. Somit wird eine Konversation formal wie durchGleichung (3.1)
definiert [2].

c = (m1, ...,mn|tmi − tmi+1 <= ϵ,∀i = 1...n) (3.1)

Aufgrund der Berücksichtigung der individuell bestimmten Antwortzeit wurde diese Strategie
als flexibler betrachtet als beispielsweise alle Nachrichten, die an einem Tag ausgetauscht
wurden, als ein Pseudodokument zu betrachten. Die Konversationsdetektion wurde durch
den Mobile Network Analyzer (MoNA) [2], einem forensischen Tool zur Auswertung und
Analyse von mobilen Kommunikationsdaten durchgeführt.
Tabelle 3.2: Eigenschaften der gebildeten Konversationsdokumente als Eingabe für die Themenmo-dellierung. Die Anzahl der gebildeten Konversationsdokumente und die minimale, maxi-male und durchschnittliche Anzahl an Nachrichten, aus denen eine Konversation bestandsowie die durchschnittliche Länge der Konversationen nach der Vorverarbeitung werdenangegeben.

Eigenschaft Angabe
# Konversationsdokumente 15.625
Minimale Anzahl an Nachrichten in einer Konversation 1
Maximale Anzahl an Nachrichten in einer Konversation 349
∅ Anzahl an Nachrichten je Konversation ≈ 8
Konversationslänge nach Vorverarbeitung (in Wörtern) 13,08

Informationen über die gebildeten Konversationsdokumente können Tabelle 3.2 entnommen
werden. Sie dienten als Eingabe für alle Algorithmen der Themenmodellierung, sowohl des
Baseline-Modells als auch aller halbüberwachten Ansätze.
3.3 Umsetzung des Seed Guided Topic Modellings
In diesem Abschnitt soll die Umsetzung des Seed Guided Topic Modellings basierend auf
den beiden Algorithmen, keyATM [14] und Seeded LDA [15], vorgestellt werden. Beide Algo-
rithmen extrahieren neben den K̃ Themen, die durch die Seed Wortmengen beschrieben
werden und in dieser Arbeit als „Seeded Topics“ bezeichnet werden, ebenfalls eine benut-
zerdefinierte Anzahl an weiteren, unüberwachten Themen, hier bezeichnet als „Unseeded
Topics“. Im Folgenden wird zunächst auf die Vorgehensweise zur Erstellung der Seed Wort-
mengen sowie zur Schätzung einer geeigneten Themenanzahl eingegangen, bevor die beiden
verwendeten Algorithmen genauer beschrieben werden.
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3.3.1 Erstellung der Seed-Wortmengen
Zunächst wurde für jedes gewünschte Thema eine Seed-Wortmenge erstellt. Diese enthielt
möglichst charakteristische Begriffe für das entsprechende Thema und diente für alle durch-
geführten Experimente basierend auf den beiden halbüberwachten Algorithmen [14, 15] als
Eingabe. Eine häufige Vorgehensweise zur Konstruktion der Seed-Wortmengen, die beispiels-
weise ebenfalls von Watanabe und Baturo [15] zur Durchführung der Seeded LDA sowie
ferner auch durch Zha und Li [230] zur Anwendung des Seed-Guided Topic Modellings ein-
gesetzt wurde, besteht darin, als Seed Wörter für jedes Thema die Wörter mit der höchsten
Wahrscheinlichkeit in Themen zu verwenden, die zuvor mit einer unüberwachten LDA auf
dem Datensatz gefunden wurden. Jedoch ist ein Nachteil dieser Vorgehensweise darin zu
sehen, dass die vorherige Durchführung der LDA auf den teilweise umfangreichen Falldaten
mit einem hohen Zeitaufwand verbunden ist. Zudem kann ebenfalls nicht sichergestellt wer-
den, dass es sich tatsächlich um fallrelevante Begriffe handelt, die Themen beschreiben, die
für den Ermittler von Interesse sind.
Stattdessenwurden die SeedWortmengen basierend auf dem von Spranger u. a. [2] detaillier-
ter beschriebenen Termbaumerstellt. Bei dem Termbaumhandelt es sich umeinWissensmo-
dell, das ursprünglich zur automatischen Detektion von fallrelevanten Nachrichten mithilfe
eines regelbasierten Ansatzes entwickelt wurde. Dieses beschreibt ein komplexes System
von sogenannten Syntagmen, worunter in diesem Kontext fallrelevante Terme verstanden
werden, die gemeinsam in einer Nachricht vorkommen [2]. Der Aufbau dieses Termbaums
kann Abbildung 3.2 entnommen werden.

Abbildung 3.2: Aufbau des Termbaums als Grundlage zur Erstellung der Seed-Wortmengen. Die blauund orange hervorgehobenen Begriffe bilden jeweils ein Syntagma in dem Begriffs-baum, das als Seed-Wortmenge eines Themas diente. Bei den fett gekennzeichnetenBegriffen „Term 1“ und „Term 2“ handelt es sich um den Startbegriff des Syntagmas,der als Topic Label herangezogen wurde. Quelle: Adaptiert aus Spranger u. a. [2].
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Tabelle 3.3: Übersicht über die erstellten Seed Wortmengen für die halbüberwachte Themenmodel-lierung mit keyATM und Seeded LDA. Angegeben sind die ausgewählten Themenlabel,die Anzahl der SeedWörter und jeweils fünf ausgewählte repräsentative SeedWörter ausden insgesamt acht gebildeten Seed Wortmengen. Jede der erstellten Seed Wortmengendiente dazu, die halbüberwachten Algorithmen dazu zu verleiten, ein gewünschtes, fall-relevantes Thema zu identifizieren.
Topic Label #SeedWörter Seed Wörter (Auswahl)
ankommen 7 ankommen, Condor, Postboten, Nachforschungsauftrag,bhf
Anwalt 18 anzeigen, beschuldigen, Klage, Fachgebiet, ermitteln
Buch 8 scan, Seiten, Wörter, Kapitel, Leseratte
Geld 64 money, PayPal, Euro, überweisen, Zahlung
Polizei 7 rufen, durchleuchten, Absperrbänder, Kripo, Verwarnung
Schwester 7 Nalan, Sister, jung, Stiefbruder, Eheangelegenheiten
Terror 25 Anschlag, Vereinigung, Waffe, Gewalt, Nordirland
Verein 23 Vereinsregister, Rechtspersönlichkeit, Vereinsgründer,Club, Dokumentablagen
Ein Term t wird in demWissensmodell nicht durch ein einzelnes Wort repräsentiert, sondern
als Vektor t⃗ = (w0, ..., wn, p0, ..., pk) dargestellt [2]. Hierbei beschreibt wi eine Menge an
sprachlichen Variationen wie Synonyme, Schreibvarianten, gruppenspezifische Ausdrücke
und Übersetzungen. Darüber hinaus enthält sie weitere zu t relevante Begriffe, die mithilfe
eines von Felser u. a. [258] beschriebenen automatischen Verfahrens zur Begriffsempfehlung
basierend auf syntagmatischen Relationen aus dem Datensatz extrahiert wurden [2]. Das
entsprechende Vorschlagsystem ist Bestandteil der Software MoNA [2]. pi bezeichnet eineMenge an regulären Ausdrücken [2]. Bei einem Syntagma syn handelt es sich somit um eine
Konjunktion von Termen ti in einer Nachrichtmj , was formal als syn = t0∧t1∧... beschriebenwerden kann.
Jedes Syntagma diente als Seed-Wortmenge für ein Thema. Der in dieser Arbeit verwendete
Begriffsbaum war ursprünglich von dem zuständigen Staatsanwalt für den Fall erstellt wor-
den und wurde mithilfe des Vorschlagsystems von MoNA [2, 258] um weitere fallrelevante
Begriffe ergänzt. Auf diese Weise wurden insgesamt acht Seed-Wortmengen gebildet. Bei-
de verwendeten halbüberwachte Algorithmen, keyATM und die Seeded LDA setzen voraus,
dass die Seed Wörter in dem Vokabular des Trainingsdatensatzes enthalten sind [14, 15]. Da-
her wurden alle Begriffe der Seed-Wortmengen, die nicht im Datensatz vorkamen entfernt.
Sowohl keyATM [14] als auch die Seeded LDA [15] ermöglichen es, vor der Anpassung des
Modells einen Begriff aus jeder Seed Wortmenge als Label für das gewünschte Thema aus-
zuwählen. Hierbei wurde jeweils der Startbegriff eines Syntagmas, der in Abbildung 3.2 fett
hervorgehoben wurde, als Themenlabel ausgewählt, da dieser als Art Oberbegriff betrachtet
werden konnte. Exemplarisch sind die Themenlabel der acht Seed Wortmengen, fünf reprä-
sentative Seed Wörter und die Anzahl der Seed Wörter jeder Wortmenge (einschließlich des
Topic Labels) in Tabelle 3.3 dargestellt.
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Es ist darauf hinzuweisen, dass Eshima u. a. [14] betont, dass die Seed Wortmengen nicht
disjunkt sein müssen. Hier teilte sich die Seed Wortmenge für das Thema „Terror“ einen
identischen Begriff mit dem Thema „Geld“, nämlich „PayPal“ sowie das Wort „vereinen“ mit
dem Thema „Verein“.
3.3.2 Bestimmung der Themenanzahl
Sowohl bei keyATM [14] als auch bei der Seeded LDA [15] entsprach die Anzahl der „‘Seeded
Topics“ K̃ der Anzahl der erstellten Seed Wortmengen. Hingegen war es erforderlich, die
Anzahl der zusätzlichen „Unseeded Topics“’, hier bezeichnet mitK ′ anzugeben [14, 15]. Die
Vorgehensweise zur Bestimmung der Anzahl an „Unseeded Topics“ K ′ ist in Abbildung 3.3
skizziert.

Abbildung 3.3: Vorgehensweise zur Ermittlung einer geeigneten Anzahl an „Unseeded Topics“ K ′.Es wurden insgesamt elf Themenmodelle mit einer Themenanzahl von K ∈ [10, 20]unter Verwendung der Standard-LDA trainiert. Die Themenmodelle, die einen gutenKompromiss zwischen zwei quantitativen Evaluierungsmaßen - der semantischenKohärenz [19] und FREX [310, 311] - darstellen, wurden ermittelt. Ausgehend vonihrer Themenanzahl wurde eine geeignete Anzahl von „Unseeded Topics“K ′ für dieAlgorithmen des Seed-Guided Topic Modellings bestimmt.

Die grundlegende Idee bestand darin, einen Überblick über die GesamtanzahlK an bespro-
chenen Themen in dem Kommunikationsdatensatz zu erhalten, indem eine geeignete The-
menanzahl für das Baseline-System, die unüberwachte LDA [4], ermittelt wurde. Hierzu wur-
den eine Reihe von Kandidatenmodellen unter Verwendung der LDA trainiert und mithilfe
von zwei quantitativen Evaluierungsmaßen eine geringe Anzahl an geeigneten Themenmo-
dellen ausgewählt, was der von Weston u. a. [332] empfohlenen Vorgehensweise entsprach.
Genauer gesagt wurden Themenmodelle bestimmt, die einen möglichst guten Kompromiss
zwischen der semantischen Kohärenz [19] und der FREX [310, 311] darstellten. Hierzu wurde
die pareto-optimale Menge von Themenmodellen in Bezug auf die beiden Evaluierungsmaße
bestimmt.
Ausgehend von der Themenanzahl K dieser Modelle wurde die Anzahl an „Unseeded To-
pics“ als Eingabe für die Algorithmen des Seed-Guided Topic Modellings gewählt. Hierzu
wurde die bekannte Anzahl der „Seeded Topics“ K̃ von dem geschätztenK subtrahiert, d.h.
#Unseeded Topics = K ′ = K − K̃ = K − 8, da acht Seed Wortmengen gebildet wurden. Von
Eshima u. a. [14] und Watanabe und Baturo [15] wurde betont, dass, selbst wenn die Explo-
ration des Datensatzes nicht von Interesse ist, zumindest eine geringe Anzahl an „Unseeded
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Topics“ benötigt wird, falls die durch die Seed Wörter beschriebenen Themen den Inhalt des
Datensatzes nicht vollständig beschreiben. Hierbei wird bezweckt, dass es sich bei den „Un-
seeded Topics“ um die dominanten Themen des Datensatzes handelt und die interessanten
„Seeded Topics“ nicht mit für sie irrelevanten, allgemeinenWörtern vermischt werden [14, 15].
Da in dieser Arbeit davon auszugehenwar, dass die interessanten, fallrelevanten Themen nur
einen geringen Anteil der Konversationen ausmachen, sollten mindestens zwei „Unseeded
Topics“ erstellt werden. Dementsprechend wurden insgesamt elf Themenmodelle mit einer
Themenanzahl vonK ∈ [10, 20]mittels der LDA trainiert, was somit einer möglichen Anzahl
von zwei bis zwölf „Unseeded Topics“ entsprach.
Eine alternative Vorgehensweise zur Bestimmung der Anzahl der „Unseeded Topics“ würde
darin bestehen, wie beispielsweise von Nikolenko u. a. [12] vorgeschlagen wurde, die einzel-
nen Algorithmen des Seed-Guided Topic Modellings mit unterschiedlichenK ′ zu lernen und
von ihnen jeweils die besten Modelle zu bestimmen. Jedoch könnte dies in unterschiedlich
vielen „Unseeded Topics“ der verschiedenen Themenmodelle resultieren, was die Vergleich-
barkeit der Ergebnisse und die Evaluierung erschweren würde. Daher wurde die Schätzung
der Themenanzahl basierend auf der Standard-LDA bevorzugt. Im Folgenden sollen die Eva-
luierungsmaße und die Bestimmung des Kompromisses detaillierter beschrieben werden.
3.3.2.1 Semantische Kohärenz

Als eines der beiden quantitativen Evaluierungsmaße wurde die von Mimno u. a. [19] be-
schriebene semantische Kohärenz gewählt, die auch unter der Bezeichnung CUMass bekanntist [308]. Sie wurde ebenfalls beispielsweise von Wang u. a. [51] und Chen u. a. [225] zur Wahl
der Themenanzahl angewendet. Die semantische Kohärenz wurde gegenüber den anderen
in Abschnitt 2.11 genannten Kohärenzmaßen bevorzugt, da es sich um ein intrinsisches Ko-
härenzmaß handelt. Extrinsische Kohärenzmaße wie CNPMI [309] und CUCI [150, 309] wurdenhingegen als ungeeignet betrachtet, da, wie in Abschnitt 2.11 erläutert wurde, die Informatio-
nen darüber, inwiefern die wahrscheinlichsten Wörter eines Themas miteinander assoziiert
werden nicht zwangsläufig auf die speziellen Charakteristika von forensischen Kommunika-
tionsdaten zutreffen. Dies kann damit begründet werden, dass in forensischen Kurznach-
richten die Wörter in ungewöhnlicher Bedeutung verwendet werden können [133]. Hinzu
kommt, dass gerade in externen Datensätzen, die aus Dokumenten wie Wikipedia-Artikeln
bestehen, die beispielsweise in [123, 141, 229] verwendet wurden, viele der umgangssprach-
lichen Wörter aus den Kurznachrichten nicht vorkommen und somit für die Berechnung der
Kohärenz auf einem externen Datensatz nicht berücksichtigt werden könnten.
Die semantische Kohärenz basiert auf der Annahme, dass die wahrscheinlichsten Wörter ei-
nes Themas semantisch zusammenhängen, falls diese häufig gemeinsam in denDokumenten
des Trainingsdatensatzes des Themenmodells auftreten [19]. Zur Berechnung der seman-
tischen Kohärenz eines ausgewählten Themas t werden die N wahrscheinlichsten Wörter
von t betrachtet, also V (t) = (v

(t)
1 , ..., v

(t))
N [19], wobei in dieser Arbeit N = 10 gewählt wurde.

Wie in Abschnitt 2.11 erläutert wurde, wird zur Ermittlung der Kohärenz C zwischen diesen
N Wörtern ein Bestätigungsmaß berechnet [308]. Im Falle der semantischen Kohärenz nach
Mimno u. a. [19] dient als Bestätigungsmaß eine Adaption der PMI [191], die im Gegensatz
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zu der ursprünglichen Definition des PMI asymmetrisch ist und somit die Reihenfolge der
Wörter in der Rangliste der wahrscheinlichsten Begriffe berücksichtigt [19]. Genauer gesagt
kann die semantische Kohärenz für ein Thema tmit Gleichung (3.2) berechnet werden.

C(t;V (t)) =

N∑
n=2

n−1∑
l=1

log
D(vtn, v

t
l ) + ϵ

D(vtl )
(3.2)

Hierbei gibt D(v) die Dokumentenfrequenz des Wortes v an und D(v, v′) steht für die An-
zahl der Dokumente, in denen die Wörter v und v′ gemeinsam auftreten [19]. Hierzu wurde
das Vorkommen von Wörtern innerhalb der gebildeten Konversationsdokumente betrach-
tet anstatt, wie bei Mehrotra u. a. [153], in den Originaldokumenten beziehungsweise den
Nachrichten. Auf diese Weise sollte dem von Quan u. a. [157] beschriebenen Problem ent-
gegengewirkt werden, dass Kohärenzmaße basierend auf dem gemeinsamen Auftreten von
Wörtern bei kurzen Texten teilweise unzuverlässige Aussagen über die Qualität von Themen
liefern. Der Glättungsparameter ϵ, der verhindert, dass der Logarithmus von null für Wörter
genommen wird, die nie gemeinsam vorkommen, wurde wie bei Mimno u. a. [19] auf ϵ = 1

gesetzt.
Eine höhere semantische Kohärenz indiziert Themen mit höherer Qualität [19]. Um einen
Gesamtkohärenzwert für ein Themenmodell mit einer bestimmten ThemenanzahlK zu er-
halten, wurde, wie von Mimno u. a. [19] vorgeschlagen wurde, das arithmetische Mittel der
Kohärenzwerte aller Themen des Modells berechnet.
3.3.2.2 FREX

Ein Problembei der Schätzung der optimalen Themenanzahl basierend auf der semantischen
Kohärenz besteht nach Roberts u. a. [11] darin, dass eine hohe semantische Kohärenz durch
Themenmodelle erreicht werden kann, die aus wenigen, von allgemeinen Begriffen dominier-
ten Themen bestehen. Mit anderen Worten tendiert somit die semantische Kohärenz dazu,
Modelle mit wenigen, überlappenden Themen zu bevorzugen. Daher wurde von Roberts u. a.
[11] vorgeschlagen, neben der semantischen Kohärenz ebenfalls die von Airoldi und Bischof
[310] und Bischof und Airoldi [311] beschriebene FREX bei der Wahl der Themenanzahl zu
berücksichtigen. Diese wurde ursprünglich zur Bestimmung von Topic Labels entwickelt und
auf der Ebene einzelnerWörter definiert, wobei ein hoherWert für einWort v in einem Thema
k indiziert, dass das Wort eine hohe Wahrscheinlichkeit in k aufweist, jedoch in allen anderen
Themen mit einer geringen Wahrscheinlichkeit auftritt [310, 311]. Dementsprechend gelten
Wörter mit einem hohen FREX-Wert zugleich als wichtig und spezifisch für das entsprechende
Thema [310, 311]. Der FREX-Wert einesWortes v in einem Thema k kann durch Gleichung (3.3)
[310, 311] berechnet werden, wobei ECDFx,.k für empirical cumulative distribution function
(eCDF), die empirische Verteilungsfunktion, steht.
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FREXv,k =

(
w

ECDF (µv,k)
+

1− w

ECDF (ϕv,k)

)−1 (3.3)

Somit wird der FREX-Wert von v in k als das gewichtete harmonische Mittel aus dem Rang
des Wortes v in den beiden Verteilungen µ.,k und ϕ.,k des Themas k definiert [310, 311].
Hierbei handelt es sich bei ϕ.,k um die Wortverteilung eines Themas k, die direkt als Ausgabe
von probabilistischen Themenmodellen geliefert wird [310, 311]. µ.,k steht für die Verteilungder Exklusivität der Wörter in dem Thema k, wobei die Exklusivität eines Wortes v in k mit
Gleichung (3.4) berechnet werden kann [310, 311].

µv,k = ϕv,k/
∑
j∈S

ϕv,j (3.4)

Dementsprechend wird zur Ermittlung von µv,k die Wahrscheinlichkeit ϕv,k des Wortes v in
dem Thema k mit seiner Wahrscheinlichkeit in allen anderen Themen S des Modells vergli-
chen [310, 311]. Der Parameter w in Gleichung (3.3) kontrolliert, ob der Wahrscheinlichkeit
des Wortes oder seiner Exklusivität in dem Thema eine höhere Bedeutung zugemessen wird
[310, 311]. In dieser Arbeit wurde w = 0.7 gewählt, wie beispielsweise von Roberts u. a. [333]
vorgeschlagen wurde, wodurch die Exklusivität höher gewichtet wurde als die Häufigkeit
[310].
Um einen FREX-Wert für ein Thema zu erhalten, wurden die einzelnen FREX-Werte derN Wör-
termit der höchstenWahrscheinlichkeit in diesemThema summiert, was der Vorgehensweise
von Roberts u. a. [333] entsprach. Analog zu der semantischen Kohärenz wurde N = 10 fest-
gelegt. Der FREX-Wert für ein Thema kann Werte im Bereich von [0,+∞] annehmen, wobei
höhere Werte darauf hinweisen, dass ein Thema einzigartig ist und seine wahrscheinlichsten
Wörter nicht ebenfalls in den anderen Themen über hohe Wahrscheinlichkeiten verfügen
[334]. Für jedes gelernte Themenmodell wurde wiederum das arithmetische Mittel der FREX
Werte jedes Themas ermittelt.
3.3.2.3 Kompromiss aus semantischer Kohärenz und FREX

Nach Roberts u. a. [11] sollten bedeutungsvolle Themen sowohl über eine hohe semantische
Kohärenz als auch eine hohe FREX verfügen. Hinsichtlich der Bestimmung der Themenanzahl
ist jedoch ein Problem darin zu sehen, dass ein Trade-off zwischen der semantischen Kohä-
renz und der FREX besteht [332]. Üblicherweise wird die FREX mit einer steigenden Anzahl
an Themen verbessert, während die semantische Kohärenz meist bei einer geringen Anzahl
an Themen ihr Maximum erreicht [13]. Um geeignete Themenanzahlen zu ermitteln, wurden
daher Modelle bestimmt, bei denen ein möglichst guter Kompromiss zwischen der seman-
tischen Kohärenz und der FREX besteht. Hierzu wurde der von Lee und Kolodge [335] und
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Rutkowski u. a. [336] vorgeschlagene Ansatz angewendet, Strategien der Pareto-Optimierung
einzusetzen. Diese können grundsätzlich dazu eingesetzt werden, zwei komplementäre Ziele
simultan zu maximieren [337, 338].
In diesem Kontext enthält die pareto-optimale Mengemax<⊗ M alle Themenmodellem, die
nicht durch ein anderes Themenmodellm′ pareto-dominiert werden, was in Gleichung (3.5)
resultiert.

max
<⊗

M = {m ∈ M |∄m′ ∈ M : m <⊗ m′} (3.5)

Hierbei wird ein Themenmodell m von einem anderen Themenmodell m′ hinsichtlich der
semantischen Kohärenz C und der FREX pareto-dominiert, wennm′ in Bezug auf die seman-
tischen Kohärenz oder FREX besser als m ist und in dem anderen Evaluierungsmaß nicht
schlechter ist alsm. Dies kann formal durch Gleichung (3.6) beschrieben werden.

m <C⊗FREX m′ :⇔(m ≤C m′ ∧m <FREX m′)∨ (3.6)
(m <C m′ ∧m ≤FREX m′)

Zur Berechnung dieser pareto-optimalenMenge wurde der von Endres u. a. [337] entwickelte
Algorithmus Scalagon eingesetzt. Dieser vergleicht die Werte der Themenmodelle in Bezug
auf die beiden Evaluierungsmaße, wobei er zudem zur Effizienzsteigerung eine Vorfilterung
basierend auf einem gitterbasierten Algorithmus [339] vornimmt.
Ausgehend von der Themenanzahl aller Themenmodelle von max<⊗ M wurden geeignete
Anzahlen an „Unseeded Topics“ K ′ bestimmt. Mit diesen K ′ als Eingabe wurden für jeden
untersuchten Algorithmus des Seed-Guided Topic Modellings mehrere Themenmodelle ge-
lernt.
3.3.3 Verwendete Algorithmen
Zwei grundsätzliche Ansätze zum Seed-Guided Topic Modelling wurden miteinander vergli-
chen: das von Eshima u. a. [14] vorgeschlagene keyATM, das auf einem von Jagarlamudi u. a.
[27] entwickelten Algorithmus aufbaut und die Seeded LDA, die ursprünglich von Lu u. a.
[232] vorgestellt und von Watanabe und Baturo [15] verbessert wurde. Die beiden Algorith-
men unterscheiden sich insofern, welche der in Abschnitt 2.7 vorgestellten Strategien sie
anwenden, um das Vorwissen in Form von Seed Wortmengen in die LDA [4] zu integrieren.
Beide zielen darauf ab, dass den Seed Wörtern eine höhere Bedeutung in dem entsprechen-
den „Seeded Topic“ zugemessen wird und zudem mit ihnen assoziierte Wörter, basierend
auf dem gemeinsamen Vorkommen in Dokumenten, eine hohe Wahrscheinlichkeit in dem
entsprechenden Thema aufweisen [14, 15, 27].
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3.3.3.1 keyATM

Wie bereits in Abschnitt 2.7 kurz beschrieben wurde, besteht die grundlegende Idee von
keyATM darin, jedes „Seeded Topic“ als eine Zusammensetzung aus der gewöhnlichen Wahr-
scheinlichkeitsverteilung über alle Wörter des Vokabulars ϕk einschließlich der Seed Wörter
und einer Wahrscheinlichkeitsverteilung ϕ̃k, die sich nur über Seed Wörter erstreckt, zu de-
finieren [14]. Es sollte darauf hingewiesen werden, dass nur die Seed Wörter vorgegeben
werdenmüssen und dieWahrscheinlichkeitsverteilung über diese Begriffe ϕ̃k wie die gewöhn-liche Themen-Wort-Verteilung durch das Modell abgeleitet wird [27]. Ein „Unseeded Topic“
wird weiterhin durch eine einzige Wahrscheinlichkeitsverteilung über alle Wörter wie bei der
Standard-LDA [4] beschrieben [14].

Abbildung 3.4: Skizze des generativen Prozesses von keyATM. Bei einem gewählten Thema zi fürein Wort wi kann es sich entweder um ein „Seeded Topic“ oder ein „Unseeded Topic“handeln. Während bei einem „Unseeded Topic“ wi aus der gewöhnlichen Themen-Wortverteilung ϕzi gewählt wird, kann wi bei einem „Seeded Topic“ entweder mit ϕzioder ϕ̃zi generiert werden.

Eshima u. a. [14] adaptierten für das keyATM den generativen Prozess der Standard-LDA.
Der grundsätzliche Ablauf, wie ein Wort wi eines Dokuments d generiert wird, wird in Ab-
bildung 3.4 dargestellt. Wie bei der ursprünglichen LDA wird für wi eine Themenzuweisung
zi aus der Themenverteilung θd des Dokuments d gewählt [14]. Bei θd handelt es sich wei-
terhin um eine Wahrscheinlichkeitsverteilung über die insgesamt K Themen des Modells,
zu denen K̃ „Seeded Topics“ zählen. Handelt es sich bei zi um ein „Unseeded Topic“, wird
das Wort wi aus der Wortverteilung des entsprechenden Themas ϕzi gewählt [14]. Ist hinge-gen zi ein „Seeded Topic“, bestehen im Gegensatz zu der Standard-LDA zwei Möglichkeiten
für Wortverteilungen, mit denen wi generiert werden kann: entweder mit der gewöhnlichen
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Wortverteilung ϕzi des Themas oder mit der speziellen Wortverteilung ϕ̃zi , die ausschließlichSeed Wörter umfasst [14]. Von welchen der beiden Verteilungen ein Wort gewählt wird, wird,
wie Abbildung 3.4 entnommen werden kann, durch die Indikatorvariable xi angezeigt.
Der Wert dieser Indikatorvariablen wird durch eine Bernoulli-Verteilung für jedes „Seeded-
Topic“ k mit der Erfolgswahrscheinlichkeit πk festgelegt [14]. Diese Erfolgswahrscheinlich-
keit πk steuert somit den Einfluss der Seed-Wörter auf die Themen und wird wie die ande-
ren Modellparameter gelernt, wobei für diese eine Beta-Verteilung Beta(γ1, γ2) als a-priori-Verteilung eingeführt wird.
Um ein „Seeded Topic“ als eine einzelne Wahrscheinlichkeitsverteilung über Wörter darzu-
stellen, werden schließlich die beiden Verteilungen ϕk und ϕ̃k durch Gleichung (3.7) in Bezugauf ein Wort w und ein Thema k kombiniert [14].

ϕ∗kw = (1− πk)ϕkw + πkϕ̃kw (3.7)

Hinsichtlich des verwendeten Inferenz-Verfahrens schlugen die Autoren zwei Varianten vor:
Zum einen wurde der ebenfalls bei der Standard-LDA häufig angewendete Algorithmus Col-
lapsed Gibbs Sampling [47] gewählt. Zum anderen beschrieben Eshima u. a. [14] eine Version
von keyATM, bei der eine Adaption von Collapsed Gibbs Sampling zum Einsatz kommt, die
ursprünglich von Wilson und Chew [189] für die in Abschnitt 2.5 beschriebene wLDA ent-
wickelt wurde. Diese zielt darauf ab, die bedeutungslosen, allgemeinen Begriffe durch die
Einführung eines Termgewichtungsschemas in den Inferenzalgorithmus abzuwerten, wobei
die Gewichtung der Terme je nach Dokument varriert und das Termgewicht eines Wortes
m(wi) in einem Dokument d durch Gleichung (3.8) angegeben wird, die auf dem PMI basiert.

m(wi) = − log2
p(wi|d)
p(wi)

(3.8)

Die Version von keyATMunter Einbeziehung dieser Termgewichtung ist für die Themenextrak-
tion aus forensischen Kommunikationsdaten insofern vielversprechend, da diese zusätzlich
zu der in Abschnitt 3.2.1 beschriebenen umfangreichen Entfernung von irrelevantenWörtern
das Problem der hohen Anzahl an Noise Words (siehe Abschnitt 2.5) abmildert. keyATM ba-
sierend auf dem gewöhnlichen Collapsed Gibbs Sampling wurde ebenfalls angewendet, um
eine bessere Vergleichbarkeit mit der nachfolgend erklärten Seeded LDA [15] zu ermöglichen,
da diese ebenfalls Collapsed Gibbs Sampling zur Parameterschätzung einsetzt.
Für beide Varianten wurde der Hyperparameter β̃ als Startwert für die a-priori-Verteilung
über die spezielle Themen-Wort-Verteilung ϕ̃ auf den von Eshima u. a. [14] empfohlenen
Standardwert von β̃ = 0, 1 gesetzt. Für die Verteilung Beta(γ1, γ2) als a-priori-Wahrschein-
lichkeitsverteilung für die Indikatorvariable wurde eine stetige Gleichverteilung gewählt, wozu
γ1 = γ2 = 1 festgelegt wurde, da diese bei Eshima u. a. [14] gute Ergebnisse erzielte.
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3.3.3.2 Seeded LDA

Die Seeded LDA, die ursprünglich von Lu u. a. [232] vorgeschlagen wurde und von Watanabe
und Baturo [15] verbessert wurde, adaptiert im Gegensatz zu keyATM nicht den generati-
ven Prozess der LDA. Stattdessen besteht ihr einziger Unterschied zur Standard-LDA darin,
dass diese üblicherweise eine symmetrischeDirichlet-VerteilungDir(β⃗) für die Themen-Wort-
Verteilung einsetzt [27], während für die Seeded LDA eine asymmetrische Dirichlet-Verteilung
Dir(β⃗ + ωkv) verwendet wurde [15, 232]. Die einzelnen βi des Vektors β⃗ können als Pseu-
doanzahl eines Wortes vi in einem Thema k gemäß des Priors interpretiert werden [5]. ωkvkann somit als zusätzliche Pseudofrequenz aufgefasst werden, die für ein Seed Wort des
entsprechenden „Seeded Topics“ vor der Anpassung des Modells hinzugefügt wird, wodurch
angegeben wird, dass es eine Präferenz für dieses Wort in der Wortverteilung des Themas
gibt [15, 232]. Für ein Wort v des Vokabulars und ein Thema k wird die zusätzliche Pseudo-
frequenz ωkv durch Gleichung (3.9) angegeben, wobei Sk die Menge von Seed Wörtern des
entsprechenden Themas k bezeichnet und fv für die Häufigkeit von v im Datensatz steht
[15].

ωkv =

{
100µ fv∑

f v ∈ Sk

0 v /∈ Sk

(3.9)

Wie in Abschnitt 3.3 bereits kurz erwähnt wurde, erlaubt die Seeded LDA ebenfalls das Finden
von „Unseeded Topics“ [15], bei denen somit für alle Wörter v ωkv = 0 gilt. Für die Seed
Wörter v ∈ Sk wird ωkv , wie in Gleichung (3.9) beschrieben wird, in Abhängigkeit von ihrer
Frequenz im Datensatz bestimmt, wobei ωkv für seltenere Seed Wörter niedriger ist [15].
Durch den Hyperparameter µ > 0 wird gesteuert, welche Bedeutung grundsätzlich den
Seed Wörtern zugemessen werden soll [15]. Da einige der Seed Wörter wie beispielsweise
„Nachforschungsauftrag“, „ablästern“ und „Belästigung“ nur einmal im Datensatz vorkamen,
wurde ein hoher Wert von µ = 0, 05 gewählt, um zu gewährleisten, dass diese trotz ihrer
geringen Frequenz einen Einfluss auf die Themen haben. Zudem wurde von Watanabe und
Baturo [15] betont, dass sich der Algorithmus robust gegenüber unterschiedlichen Werten
von µ verhält und hohe Werte seine Leistung nicht beeinträchtigen.
3.4 Erweiterung basierend auf CluWords
Wie bereits in Abschnitt 3.3.3 kurz angesprochen wurde, bezwecken die beiden verwendeten
halbüberwachten Algorithmen zwar, dass mit den Seed Wörtern in Verbindung stehende
Begriffe in dem entsprechenden „Seeded Topic“ mit einer hohen Wahrscheinlichkeit auf-
treten [14, 15]. Sie setzen jedoch hierfür voraus, dass diese Begriffe mit den Seed Wörtern
gemeinsam in Dokumenten vorkommen [14, 15]. Um zu garantieren, dass die wahrschein-
lichsten Wörter der „Seeded Topics“ Begriffe sind, die möglichst stark mit den Seed Wörtern
zusammenhängen und relevant für das gewünschte Thema sind, kann es förderlich sein, wei-
tere Informationen über die Ähnlichkeit zwischen den Begriffen des Datensatzes und Seed
Wörtern neben den Kookkurrenzen auf Dokumentenebene einzubeziehen. Gerade für Texte
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geringer Länge kann dies von hoher Bedeutung sein, da, wie bereits in Abschnitt 2.4 erläutert
wurde, ein Problem darin zu sehen ist, dass Wörter innerhalb der kurzen Texte nur selten
gemeinsam vorkommen [97]. Dieses Problem war trotz der Aggregation der Nachrichten zu
Pseudodokumenten noch vorhanden, da diese dennoch durchschnittlich nur 13 Wörter um-
fassten (siehe Abschnitt 3.1). Eine Idee bestand deshalb darin, mithilfe einer Adaption des von
Viegas u. a. [16] beschriebenen Ansatzes CluWords zu bezwecken, dass zu den Seed Wörtern
ähnliche Begriffe unabhängig von ihrer Kookkurrenzhäufigkeit eine hohe Wahrscheinlichkeit
in dem entsprechenden Seed Topic aufweisen.
Unter einem CluWord wird ein Cluster von semantisch ähnlichen Wörtern verstanden [16].
Genauer gesagt definiert Viegas u. a. [16] das CluWord C(wi) eines Terms wi als die Menge
aller Wörter des Vokabulars w ∈ V , die mindestens eine semantische Ähnlichkeit sim(wi, w)von α zu wi aufweisen, wobei die Autoren die semantische Ähnlichkeit von Wörtern als die
Ähnlichkeit ihrer Word Embeddings festlegten. Formal kann ein CluWord in Anlehnung an
die Definiton von Viegas u. a. [16] durch Gleichung (3.10) beschrieben werden.

C(wi) = {w|sim(wi, w) ≥ α} (3.10)

Die ursprüngliche Idee des Ansatzes der Autoren bestand darin, in jedem Dokument die
Wörter durch ihr CluWord zu ersetzen und anschließend die neu entstandenen Pseudodoku-
mente als Eingabe für den Algorithmus NMF zur Themenmodellierung [32, 34] zu verwenden
[16]. Damit verfolgten Viegas u. a. [16] die in Abschnitt 2.4 beschriebene Strategie, die Resul-
tate der Themenmodellierung für kurze Texte durch die Einbeziehung der Word Embedding
Ähnlichkeit zu verbessern. Da sie dies durch die Veränderung der Dokumentenrepräsenta-
tion anstatt durch die Adaption des Algorithmus erreichten, bietet sich der Ansatz an, um
ihn mit anderen Algorithmen als NMF wie den beiden Algorithmen des Seed-Guided Topic
Modellings keyATM [14] und Seeded LDA [15] zu kombinieren.
Die prinzipielle Vorgehensweise zur Einbeziehung von CluWords in das Seed-Guided Topic
Modelling ist in Abbildung 3.5 skizziert. Der wesentliche Unterschied zu dem ursprünglichen
Ansatz von Viegas u. a. [16] bestand darin, dass nicht zu allen Wörtern des Vokabulars des
Datensatzes die CluWords bestimmt wurden, sondern nur zu ausgewählten Seed Wörtern.
Konkret wurden zu den Topic Labeln jeder SeedWortmenge ähnlicheWörter des Datensatzes
ermittelt. Die Entscheidung nur die Wörter mit einer hohen Ähnlichkeit zu den Topic Labeln
anstatt zu allen Seed Wörtern einzubeziehen beruhte darauf, dass die tatsächliche Relevanz
von einigen SeedWörtern für den Fall unklar war, da diese, wie in Abschnitt 3.3.1 beschrieben
wurde, teilweise basierend auf automatisierten Verfahren extrahiert wurden. Die Topic Label
wurden hingegen als besonders repräsentativ für die Seed Wortmengen betrachtet. In je-
dem Konversationsdokument wurde ein Topic Label durch sein CluWord ersetzt. Es muss an
dieser Stelle darauf hingewiesen werden, dass ein CluWord Cwi aufgrund der Definition dersemantischen Ähnlichkeit stets auch das Wort wi selbst beinhaltete und zudem nur Wörter
w aus dem Trainingsdatensatz des Themenmodells enthielt.
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Die auf diese Weise gebildeten Pseudodokumente dienten als Eingabe für das Training von
keyATM und Seeded LDA. Hinsichtlich keyATM wurde ausschließlich die Version basierend
auf dem gewöhnlichem Collapsed Gibbs Sampling herangezogen. Die Version von keyATM
unter Einbeziehung des Termgewichtungsschemas basierend auf der PMI wurde nicht in
Kombination mit den CluWords verwendet, da diese Wörter abgewichtet, die in vielen Do-
kumenten auftreten [14, 189]. Hierdurch bestand die Gefahr, dass gerade die Begriffe der
CluWords ein niedrigeres Gewicht erhalten und damit ihre Auswirkung abgeschwächt wird,
da diese in mehrere Konversationsdokumente künstlich eingefügt wurden.
Die CluWords wurden zunächst wie bei Viegas u. a. [16] basierend auf der Ähnlichkeit von vor-
trainierten Word Embeddings ermittelt. Darüber hinaus wurden diese Ergebnisse mit einer
Variante verglichen, die anstatt Word Embeddings CluWords mithilfe von paradigmatischen
Relationen bildet. Im Folgenden werden diese beiden Methoden zur Erstellung der CluWords
detaillierter beschrieben. In Abbildung 3.5 ist zudem die grundlegende Vorgehensweise zum
Anreichern der Konversationsdokumente mit den CluWords der Topic Labels dargestellt.

Abbildung 3.5: Vorgehensweise zur Anreicherung von Dokumenten mit den CluWords der Topic La-bels. Für jedes Topic Label setzte sich das CluWord aus den Begriffen zusammen,deren semantische Ähnlichkeit, ermittelt mithilfe vonWord Embeddings oder paradig-matischen Relationen, zu dem Topic Label einen Schwellenwert überstieg. Die TopicLabels wurden anschließend in jedem Konversationsdokument durch ihr CluWordersetzt. Die gebildeten Pseudodokumenten dienten als Eingabe für das Seed-GuidedTopic Modelling.
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3.4.1 Bestimmung der CluWords unter Verwendung von fastText
Zunächst wurden, wie bei Viegas u. a. [16], auf einem externen Datensatz trainierte Word
Embeddings zur Berechnung der Wortähnlichkeit verwendet. Als Verfahren zum Lernen von
Word Embeddings wurde ein unüberwachtes fastText Modell [179] gewählt, da fastText eben-
falls Vektorrepräsentationen von sogenanntenOut-of-Vocabulary (OOV)Wörtern bilden kann,
die nicht im Trainingsdatensatz erhalten waren. Das fastText Modell wurde mit dem Skip-
Gram-Verfahren trainiert, wobei die gewählten Werte für die Hyperparameter Tabelle 3.4
entnommenwerden können. Wie von Lai u. a. [59] betont wird, sollte die Datengrundlage, auf
der die Word Embeddings trainiert werden, dem Zieldatensatz, d.h. hier dem Trainingsdaten-
satz für die Themenmodelle, möglichst ähnlich sein beziehungsweise aus dem gleichen Be-
reich stammen. Daher wurde das fastText Modell auf einer großen Menge deutscher Tweets
trainiert, die zumindest der sprachlichen Qualität der Falldaten ähnelten und ebenfalls um-
gangssprachlich waren. Der hierfür verwendete Trainingsdatensatz umfasste insgesamt 24
Millionen Tweets zu verschiedensten Themen, wobei neben den von Kratzke [340] bereitge-
stellten 20 Millionen Tweets weitere vier Millionen Tweets mit dem Twitter Intelligence Tool
(TWINT) [341] im Februar und März 2022 gecrawlt wurden.
Tabelle 3.4: Verwendete Werte für die Hyperparameter für das Training eines unüberwachten fast-Text Modells. Das trainierte fastText Modell wurde für die Ermittlung der ähnlichstenBegriffe zu den Topic Labels der Seed Wortmengen eingesetzt.

Hyperparameter WertAnzahl der Dimensionen 300Anzahl der Epochen 50Fenstergröße 5Minimale Länge der Character N-Gramme 2Maximale Länge der Character N-Gramme 6Lernrate 0,05
Für jedes Topic Label wurden die ähnlichsten Wörter aus dem Datensatz ermittelt, wozu
die Kosinusähnlichkeit zwischen der Word Embedding Repräsentation des Topic Labels und
jedes Begriffs des Datensatzes berechnet wurde. Um zu bestimmen, welche Wörter zu dem
CluWord des Topic Labels gehörten, war es erforderlich den Schwellenwertα festzulegen. Von
Viegas u. a. [16] wurde empfohlen, einen hohen Schwellenwert α zu wählen, um verrauschte
Wortpaare herauszufiltern. Dementsprechend wurde ein Schwellenwert von α = 0.45 ge-
wählt. Dies resultierte in zwölf bis 83 Begriffen je CluWord für die Topic Labels. In Tabelle 3.5
ist die Anzahl der Wörter des CluWord für jedes Topic Label sowie Wörter dieses CluWord
aufgeführt. Aus Lesbarkeitsgründen wurden exemplarisch je CluWord fünf repräsentative
Wörter ausgewählt.
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Tabelle 3.5: Übersicht über die gebildeten CluWords zu den Topic Labels der Seed-Wortmengen ba-sierend auf fastText Embedding Ähnlichkeit. Aufgeführt sind das Topic Label, zu dem dasCluWord gebildet wurde und die Anzahl der Wörter, die dieses CluWord enthielt. Eben-falls sind exemplarisch fünf repräsentative Begriffe jedes CluWord dargestellt.
Topic Label #Wörter Beispielhafte Wörter des CluWords
Geld 83 finanzieren, erwirtschaften, überweisen,

Schulden, spenden, pleite
Schwester 75 Mutter, Bruder, Cousine,

Grundschulfreundin, schwanger
Buch 43 Rezension, Verlag, Autoren,

Leseratte, verfilmen
Polizei 40 Blaulicht, kripo, Durchsuchungsbefehl,

Justiz, Sondereinsatz
Anwalt 36 Kanzlei, Rechtsbeistand, Gerichtstermin,

Befangenheit, Staatsanwaltschaft
ankommen 19 verschicken, Paket, Zustellbasis,

Ankunft, eintrudeln
Terror 16 Islamist, Anschlag, Antifa, Mord,

Moscheen

Verein 12
Zusammengehörigkeit,
Gemeinsamkeiten, gründen,
gemeinnützig, miteinander

3.4.2 Bestimmung der CluWords basierend auf paradigmatischen Relationen
Wie in Absatz 2.4 erläutert wurde, kann es sich als problematisch erweisen, dass die Infor-
mationen über die semantische Ähnlichkeit, die auf einem externen Trainingsdatensatz ge-
wonnen wurde, nicht zwangsläufig für die forensischen Kommunikationsdaten relevant sind.
Eine alternative Möglichkeit wäre darin zu sehen, die Word Embeddings direkt auf dem foren-
sischen Kommunikationsdatensatz zu trainieren. Jedoch wurde dieser nicht als umfassend
genug betrachtet, um zuverlässige Word Embeddings erlernen zu können. Daher wurde, wie
von Liu u. a. [120] vorgeschlagen wurde, stattdessen die Ähnlichkeit basierend auf paradig-
matischen Relationen [342] auf dem Datensatz berechnet und bei der Themenmodellierung
berücksichtigt.
Grundsätzlich besteht zwischen zwei Wörtern eine paradigmatische Relation, wenn diese in
ähnlichen Kontexten auftreten [343], wobei von Miller und Charles [344] davon ausgegangen
wurde, dass diese über eine ähnliche Bedeutung verfügen. Formal stehen zwei Wörter in pa-
radigmatischer Relation PARA(wi, wj), wenn die Ähnlichkeit ihrer globalen KontexteKG(wi)und KG(wj) bezüglich eines bestimmten Ähnlichkeitsmaßes SIM einen Schwellenwert t
übersteigt [345]. Diese Beziehung kann mit Gleichung (3.11) beschrieben werden [345].
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PARA(wi, wj) ↔ SIMt(KG(wi),KG(wj)) (3.11)

In dieser Arbeit wird für den globalen Kontext die Definition von Biemann und Riedl [346]
und Bordag [347] verwendet, nach der der globale Kontext KG(wi) die N signifikantesten
Kookkurrenzen vonwi umfasst, da dieser Ansatz als rechnerisch effizient gilt. Unter den signi-
fikanten Kookkurrenzen eines Wortes wi werden Wörter verstanden, die statistisch auffällig
häufig gemeinsam mit wi in einem festgelegten Textfenster auftreten [343]. Als Textfens-
ter könnte beispielsweise eine Nachricht definiert werden. Jedoch verfügten diese nach der
Vorverarbeitung durchschnittlich über weniger als drei Wörter. Die Länge der Konversati-
onsdokumente variierte jedoch sehr stark und umfasste bei 15 Dokumenten mehr als 250
Wörter. Daher wurde als Kompromiss die signifikanten Kookkurrenzen basierend auf dem
gemeinsamen Vorkommen von Wörtern in einem gleitenden Wortfenster innerhalb eines
Konversationsdokuments definiert, das jeweils sechs aufeinanderfolgende Wörter umfasste.
Das gemeinsame Auftreten der Wörter in diesen Wortfenstern wurde mit dem von Dunning
[348] definierten Log-Likelihood-Maß als Signifikanzmaß beurteilt. Analog zu dem Vorgehen
von Bordag [347] bildeten für jedes Wort wi im Datensatz die N Wörter mit dem höchsten
Log-Likelihood-Wert seinen globalen KontextKG(wi), wobei N auf 50 festgelegt wurde.
Diese globalen Kontexte wurden, wie beispielsweise von Bordag [347] und Otero [349] emp-
fohlen wurde, als binäre Vektoren dargestellt, deren Elemente angaben, ob ein Wort in dem
globalen Kontext von wi enthalten war. Anschließend wurden diese Vektoren mit dem bi-
nären Kosinus als Ähnlichkeitsmaß verglichen, da dieses Maß nach Lapesa u. a. [350] und
Gamallo und Bordag [351] zu besonders bedeutungsvollen paradigmatischen Relationen
führt.
Zu jedem der acht Topic Labels wurden die Wörter, die zu diesem in starker paradigmati-
scher Relation standen beziehungsweise eine hohe Kontextähnlichkeit aufwiesen zur Bildung
der CluWord bestimmt. Hierfür war es erneut erforderlich einen Schwellenwert festzulegen.
Dafür wurden die Ähnlichkeitsverteilungen der Wörter zu jedem Topic Label mithilfe von
Histogramm-Analysen untersucht. Hierbei konnte festgestellt werden, dass die Topic Label
zu den meisten Wörtern eine Kontextähnlichkeit von null aufwiesen. Um erneut gewähr-
leisten zu können, dass nur die Wörter mit einer starken Kontextähnlichkeit dem CluWord
zugeordnet wurden, wurden nur die 0,25 % ähnlichsten Wörter zu jedem Topic Label berück-
sichtigt. Jedes entstandene CluWord bestand aus elf bis 19 Wörtern. In Tabelle 3.6 sind fünf
repräsentative CluWords jedes Topic Labels mit der Anzahl der diesem CluWord zugeordne-
ten Wörter aufgeführt.
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Tabelle 3.6: Übersicht über die gebildeten CluWords zu den Topic Labels der Seed-Wortmengen ba-sierend auf paradigmatischen Relationen. Das Topic Label, zu dem das CluWord erstelltwurde und die Anzahl der Wörter, aus denen dieses CluWord bestand, sind dargestellt.Ebenfalls sind exemplarisch fünf repräsentative Wörter jedes CluWords aufgeführt.
Topic Label #Wörter Beispielhafte Wörter des cluWords
Geld 15 boahhh, Rückfuhr, Justizkasse, Euro, Schuldfrage
Schwester 13 Bruder, beisammen, Frauenraum, Schöpfer, Familienmitglied
Buch 16 geisteswissenschaftlich, Ausgabe, Tolkien, Fantasy, Mythos
Polizei 14 Blaulicht, schlimmstenfalls, Verwarnung, Notruf, durxh
Anwalt 19 dokumnetieren, Fachgebiet, Vereinsgründer, Mehrheitsbe-

schluss, belangen
ankommen 11 Briefes, hättendann, verantwortlichen, Watte
Terror 22 Emotionsachterbahn, Unicef, Anklagepunkt, beglaubigen, Chro-

nic
Verein 11 rechtsfähig, Rechtspersönlichkeit, Vereinsregister, eingetragen,

Haftung

3.5 Evaluierung
Der folgende Abschnitt beschreibt das Vorgehen bezüglich der Evaluierung der Themenmo-
delle.
3.5.1 Qualitative und automatische, quantitative Evaluierung
Zunächst erfolgte eine qualitative Evaluierung der mit den verschiedenen Algorithmen ex-
trahierten Themen. Diese beruhte, wie beispielsweise in [51, 73, 139], auf der Analyse und
Interpretation der wahrscheinlichstenWörter ausgewählter „Seeded Topics“. Darüber hinaus
wurden die Themenmodelle ebenfalls quantitativ evaluiert. Als Evaluierungsmaß diente die in
Abschnitt 3.3.2.1 beschriebene semantische Kohärenz [19]. Um die verschiedenen halbüber-
wachten Ansätze mit der unüberwachten LDA als Baseline-System vergleichen zu können,
wurde die durchschnittliche semantische Kohärenz über alle erstellten Themen berechnet.
Zudem wurde für alle Themenmodelle basierend auf den beiden untersuchten Verfahren
des Seed-Guided Topic Modellings die durchschnittliche Kohärenz über die „Seeded Topics“
ermittelt, um beurteilen zu können, welcher der beiden unterschiedlichen Strategien zum
Integrieren des Vorwissens in die LDA besser geeignet ist.
3.5.2 Durchführung und Auswertung der Nutzerstudie
Wie von Doogan und Buntine [17] gezeigt wurde, hängt die Übereinstimmung von automati-
schen Kohärenzmaßen mit der menschlichen Interpretierbarkeit von Themen stark von dem
zugrundeliegenden Datensatz ab (siehe auch Abschnitt 2.11). Daher wurde die quantitativ
ermittelte Qualität der Themen mit den Ergebnissen einer Nutzerstudie verglichen.
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Als Nutzerstudie wurde der von Chang u. a. [315] vorgestellte Word Intrusion Test gewählt,
der in bisherigen Arbeiten ebenfalls zur Evaluierung von Ansätzen des Seed-Guided Topic
Modellings [12, 233] sowie zur Beurteilung von quantitativen Evaluierungsmaßen eingesetzt
wurde [z.B. 18]. Der Word Intrusion Test wurde gegenüber dem ebenfalls von Chang u. a.
[315] vorgeschlagenen und in Abschnitt 2.11 beschriebenen Topic Intrusion Test bevorzugt,
da dieser nach Eshima u. a. [14] und Ying u. a. [116] als zu schwierig für die Annotatoren
empfundenwurde, weshalb die Ergebnissewenig informativ waren. Darüber hinaus ist dieser
Test, wie von Eshima u. a. [14] und Ying u. a. [116] gezeigt wurde, stärker als beispielsweise
der Word Intrusion Test von den ausgewählten, präsentierten Wörtern abhängig.
Die grundlegende Aufgabe der Annotatoren im Rahmen des Word Intrusion Tests besteht
darin, einen Eindringling unter den präsentierten Begriffen zu identifizieren [315]. Die Um-
setzung des Word Intrusion Tests entsprach der von Chang u. a. [315] vorgeschlagenen Vor-
gehensweise. Hierbei wurde den Annotatoren für jedes zu bewertende Thema sechs Wörter
angezeigt. Bei den fünf Begriffen, die tatsächlich zu dem Thema gehörten, handelte es sich
um die fünf Wörter mit der höchsten Wahrscheinlichkeit in diesem Thema [315, 352]. Als
Eindringling wurde, wie von Chang u. a. [315] empfohlen wurde, ein Wort bestimmt, das ei-
ne niedrige Wahrscheinlichkeit in dem betrachteten Thema aufwies, sich jedoch unter den
wahrscheinlichsten fünf Wörtern eines anderen Themas befand. Hierdurch soll nach Chang
u. a. [315] sichergestellt werden, dass der Eindringling nicht dadurch auffällt, dass es sich um
ein besonders ungewöhnliches beziehungsweise seltenes Wort handelt.
Hinsichtlich der extrahierten Themenaller Ansätze des Seed-Guided TopicModellings - keyATM,
Seeded LDA und die Kombinationen dieser Ansätze mit der Adaption des CluWord-Ansatzes
basierend auf Word Embedding Ähnlichkeit und paradigmatischen Relationen - wurden nur
die acht „Seeded Topics“ bewertet. Zumeinen sollte auf dieseWeise der Aufwand für die Anno-
tatoren möglichst gering gehalten werden. Zum anderen entsprach bei beiden Algorithmen
für die Extraktion von unüberwachten Themen der Standard-LDA, weshalb die unterschiedli-
chen Verfahren zur Integration von Seed Wörtern vor allem Auswirkungen auf die „Seeded
Topics“ haben [12]. Jedes Thema wurde durch drei Annotatoren bewertet. Diesen wurde
neben den Arbeitsanweisungen ebenfalls eine Tabelle mit kurzen Erklärungen zu teilweise
ungewöhnlichen Begriffen der Word Intrusion Aufgaben gegeben. Darüber hinaus wurden
die Teilnehmer, wie von Piccardi und West [290] vorgeschlagen wurde, aufgefordert, nach
Begriffen, deren Bedeutung sie nicht kannten, im Internet zu recherchieren oder diese in
einem Wörterbuch nachzuschlagen. Ein Beispiel für eine Aufgabe des Word Intrusion Tests,
mit dem ein ausgewähltes Thema bewertet werden sollte, ist in Abbildung 3.6 skizziert.
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Abbildung 3.6: Beispiel für eine Aufgabe des Word Intrusion Tests zur Evaluierung der trainiertenThemenmodelle. Die Teilnehmer wurden aufgefordert, den Eindringling unter denpräsentieren Wörtern auszuwählen.

Der Erfolg der Annotatoren bei der Auswahl des richtigen Eindringlings zeigte, inwieweit die
wahrscheinlichsten Wörter eines Themas tatsächlich miteinander verbunden waren und wie
kohärent das Thema wahrgenommen wurde [315]. Als quantitatives Maß zur Beurteilung
der Kohärenz eines ausgewählten Themas wurde, wie von Harandizadeh u. a. [233] vorge-
schlagen wurde, der Prozentsatz der Annotatoren, die den Eindringling des Themas korrekt
identifizieren konnten, verwendet.
Für ein ausgewähltes Themenmodell m wurde die Kohärenz seiner Themen mit der von
Chang u. a. [315] und Chan und Sältzer [352] beschriebenenModell Precision (MP) berechnet,
die für einen einzelnen Annotator als der Prozentanteil der bewerteten ThemenK definiert
ist, bei denen es ihm gelang, den korrekten Eindringling zu bestimmen. Formal ist die MP
für einen bestimmten Annotator wie in Gleichung (3.12) definiert, wobei imk,s der Index desvon dem Annotator ausgewählten Wortes und ωm

k den Index des tatsächlichen Eindringlings
kennzeichnet.

MPm
k = 1

K∑
k=1

(imk,s = ωm
k )/K (3.12)

Für die drei Annotatoren wurde der arithmetische Mittelwert der einzelnen Werte für die MP
bestimmt.
Darüber hinaus wurde mit einem Signifikanztest beurteilt, ob die Ergebnisse der Annota-
toren besser waren, als wenn sie den Eindringling zufällig geraten hätten. Hierfür wurde
die von Chan und Sältzer [352] vorgeschlagene Vorgehensweise herangezogen. Zur Beur-
teilung der Ergebnisse eines einzelnen Annotators bei dem Word Intrusion Test für ein zu
bewertendes Themenmodell wurde ein exakter Binomialtest durchgeführt, wobei das Signfi-
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ikanzniveau auf α = 0.05 gesetzt wurde. Die p-Werte von allen Annotatoren wurden mit der
Fisher-Methode [353] kombiniert [352]. Die NullhypotheseH0 und die Alternativhypothese
H1 können Gleichung (3.13) entnommen werden [352]:

H0 : MP ≤ 1/(n+ 1) (3.13)
H1 : MP > 1/(n+ 1)

Hierbei steht n für die Anzahl der Wörter, die tatsächlich zu dem Thema gehören und zu
denen der Eindringling hinzugefügt wurde [352]. In diesem Fall galt n = 5.
Hinsichtlich der Bedeutung des Signifikanztests wurde von Chan und Sältzer [352] hervorge-
hoben, dass die Ablehnung der Nullhypothese nicht darauf hindeutet, dass das Themenmo-
dell über eine hohe Qualität und Interpretierbarkeit verfügt. Stattdessen stellt die Tatsache,
dass der Word Intrusion Test für ein Themenmodell besser als eine zufällige Schätzung war,
ein Minimum dar, das ein Themenmodell erfüllen sollte, um für menschliche Bewerter nütz-
lich sein zu können. Für den Vergleich der Themenmodelle ist hingegen nach Chan und Sältzer
[352] die MP ausschlaggebend.
3.5.3 Vergleich der automatischen Evaluierung und der Nutzerstudie
Sowohl die semantische Kohärenz [19] als auch der Word Intrusion Test [315] bewerten die
Kohärenz der Themen eines Modells. Eine weitere untersuchte Fragestellung bestand darin,
inwiefern die automatisch ermittelte Kohärenz mit den Erkenntnissen aus der Nutzerstudie
übereinstimmte. Hierfür wurde der Kendall-Tau-Korrelationskoeffizient [354] zwischen den
automatisch ermittelten Kohärenzwerten und den Ergebnissen des Word Intrusion Tests
berechnet. Genauer gesagt wurde die Variante Kendall-Tau-b gewählt [355]. Zudem wurde
die Signifikanz der Korrelation beurteilt, wofür die folgenden Hypothesen aufgestellt wurden:

• H0: Es besteht keine Korrelation zwischen den Ergebnissen der automatischen Evaluie-
rung und der Nutzerstudie.

• H1: Es besteht ein korrelativer Zusammenhang (positive oder negative Korrelation)
zwischen den Resultaten der automatischen Evaluierung und der Nutzerstudie.

Das Signifikanzniveau wurde auf α = 0.05 gesetzt.
Die Beziehung zwischen der automatischen und der menschlichen Bewertung wurde analog
zu der Vorgehensweise von Lau u. a. [318] sowohl auf der Ebene von Themenmodellen als
auch von einzelnen Themen eines Modells untersucht. Bezüglich der Evaluierung auf Mo-
dellebene wurde der Korrelationskoeffizient zwischen der durchschnittlichen semantischen
Kohärenz und der MP der Themenmodelle berechnet [318]. Der Korrelationskoeffizient wur-
de somit über alle untersuchten Algorithmen und Einstellungen für die Gesamtthemenanzahl
K ermittelt. Auf diese Weise sollte beurteilt werden, inwiefern die Rangfolge der Themen-
modelle nach der semantischen Kohärenz mit ihrer Rangfolge, die sich aus der Nutzerstudie
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ergab, im Einklang stand [19]. Hinsichtlich der Evaluierung auf Themenebene wurde die se-
mantische Kohärenz und der Prozentanteil der Annotatoren, die den richtigen Eindringling
des Themas auswählten, verglichen. Es muss hierbei betont werden, dass, wie bei Hoyle
u. a. [18] keine Unterscheidung getroffen wurde, durch welches Modell die Themen erstellt
wurden, sondern ein einziger Korrelationskoeffizient für alle Themen gebildet wurde.
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4 Ergebnisse und Diskussion
Insgesamt wurden sieben verschiedene Themenmodelle des Seed-Guided Topic Modellings
untersucht, die sich in den folgenden Aspekten voneinander unterschieden: dem verwende-
ten Algorithmus, der Einbeziehung von CluWords und gegebenenfalls der Methode, die zur
Bildung der CluWords angewendet wurde. Im Falle von keyATMwurde zudem unterschieden,
ob das gewöhnliche Collapsed Gibbs Sampling oder die in Abschnitt 3.3.3.1 beschriebene
Termgewichtung gewählt wurde. Darüber hinaus wurden die Modelle mit unterschiedlichen
Anzahlen an „Unseeded Topics“ K ′ trainiert, die nach dem in Abschnitt 3.3.2 beschriebe-
nen Vorgehen alle als geeignet betrachtet wurden. Die Abkürzungen, die für die Modelle
verwendet wurden, sind in Tabelle 4.1 aufgeführt. Zusätzlich zu der Zusammensetzung der
Abkürzungen für die verschiedenenMethodenwird jeweils angegeben,mit welcher Anzahl an
„Unseeded Topics“K ′ das Modell trainiert wurde. Beispielsweise steht „KaCF-7“ für ein The-
menmodell, das mit dem Algorithmus keyATM auf Pseudodokumenten trainiert wurde, bei
denen die Topic Labels durch CluWords basierend auf fastText-Embeddings ersetzt wurden,
und das sieben „Unseeded Topics“ umfasst.
Tabelle 4.1: Erläuterung der Abkürzungen für die Bezeichnungen der einzelnen Themenmodelle desSeed-Guided Topic Modellings. Die Bezeichnung der Themenmodelle besteht aus derAbkürzung des verwendeten Algorithmus (Ka oder S), der Information, ob CluWordseinbezogen wurden (C oder nichts), mit welcher Methode diese gebildet wurden (F oderP) und ob für keyATM die Adaption von Collapsed Gibbs Sampling zur Einbeziehung einesTermgewichtungsschemas (T oder nichts) verwendet wurde.

Methode Wert Abkürzung
Algorithmus keyATM/ Seeded LDA Ka/ S
Einbeziehung von CluWords ja/ nein C
ggf. Methode für CluWords fastText/ paradigmatische

Relationen F/ P
Einsatz der Termgewichtung
bei keyATM ja/ nein T

Die Ergebnisse der untersuchten Ansätze zur Themenmodellierungwerden in dem folgenden
Kapitel dargestellt. Hierbei wird zunächst auf die ermittelten Themenanzahlen eingegangen,
die mithilfe des in Abschnitt 3.3.2 beschriebenen Verfahrens als geeignet anzusehen waren
und mit denen alle Experimente durchgeführt wurden. Anschließend werden die Ergebnisse
der qualitativen und automatischen, quantitativen Evaluierung sowie der Nutzerstudie be-
leuchtet und es wird diskutiert, inwiefern die Resultate der automatisch ermittelten Kohärenz
mit der Nutzerstudie übereinstimmten.
4.1 Ermittelte optimale Themenanzahl
In Abbildung 4.1 sind die durchschnittliche semantische Kohärenz und die FREX für die The-
menmodelle abgebildet, die, wie in Abschnitt 3.3.2 beschrieben, mit der Standard-LDA mit
einer Gesamtanzahl vonK ∈ [10, 20] Themen trainiert wurden.Wie aus der Abbildung hervor-
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geht, erreichte kein Themenmodell sowohl die höchste semantische Kohärenz als auch die
höchste FREX. Stattdessen verfügte das Themenmodell mitK = 15 Themen über die höchs-
te durchschnittliche semantische Kohärenz der untersuchten Modelle, jedoch auf Kosten
der FREX. Hohe Werte für die FREX wurden vor allem durch eine höhere Anzahl an Themen
erreicht, was mit den Erkenntnissen bisheriger Arbeiten [z.B. 13, 70, 332] übereinstimm-
te. Konkret wies das Themenmodell mit K = 19 Themen die höchste FREX auf, gefolgt von
K = 20, 18, 17. Die Themenmodelle bestehend aus elf bis 14 Themen verfügten dagegen über
geringere Werte für die FREX, jedoch über eine höhere semantische Kohärenz als beispiels-
weise die Themenmodelle mit 18 oder 19 Themen, was den Trade-off zwischen semantischer
Kohärenz und FREX verdeutlicht.

Abbildung 4.1: Semantische Kohärenz und FREX der Themenmodelle unter Verwendung derStandard-LDA mit K = [10, 20] Themen. Die dargestellten Zahlen stehen für die Ge-samtanzahl K der Themen, mit denen das Modell trainiert wurde. Die Anzahl derThemen in der pareto-optimalen Menge an Themenmodellen sind rot umkreist.

Das Themenmodell mit K = 10 Themen fiel dadurch auf, dass es sowohl hinsichtlich der
semantischen Kohärenz als auch der FREX von allen anderen untersuchten Themenmodel-
len übertroffen wurde. Dies überraschte insofern, dass K = 10 die geringste untersuchte
Themenanzahl darstellte und beispielsweise nach Kim u. a. [13], Srivastava u. a. [70] und
Weston u. a. [332] die semantische Kohärenz üblicherweise mit einer zunehmenden Anzahl
an Themen sinkt. Jedoch ist anzumerken, dass weitere Analysen ergaben, dass tatsächlich bei
nur zwei Themen die durchschnittliche semantische Kohärenz deutlich über dem Wert von
K = 15 lag und nur beiK = 10 einen Tiefwert hatte. Jedoch wurdenWerte vonK < 10 für die
Gesamtthemenanzahl von vorneherein ausgeschlossen, da, wie in Abschnitt 3.3.2 beschrie-
ben wurde, das Ziel vor allem darin bestand, aus der ermittelten Gesamtanzahl an Themen
für die Ansätze des Seed-Guided Topic Modellings eine geeignete Anzahl an zusätzlichen
„Unseeded Topics“ neben den bekannten acht „Seeded Topics“ zu finden.
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Die Modelle im rechten oberen Quadranten in Abbildung 4.1, die rot umkreist wurden, be-
fanden sich in der pareto-optimalen Menge von Themenmodellen und stellten dementspre-
chend einen geeigneten Kompromiss zwischen semantischer Kohärenz und FREX dar. Die
verschiedenen Ansätze des Seed-Guided Topic Modellings wurden daher mitK = 15, 16, 17

Themen beziehungsweiseK ′ = 7, 8, 9 „Unseeded Topics“ trainiert und evaluiert. Themenmo-
delle mit insgesamt 18 und 19 Themen beziehungsweise zehn und elf „Unseeded Topics“ wur-
den nicht gelernt, obwohl diese ebenfalls zur pareto-optimalen Menge der Themenmodelle
zählten, da imRahmenderNutzerstudie die Evaluation von fünfModellen pro Algorithmus als
zu aufwendig für die Annotatoren erachtet wurde. Die Anzahl der Themen vonK = 15, 16, 17

wurde anstelle von 18 oder 19 Themen gewählt, da mehr Themen auch einen höheren Auf-
wand für die Annotatoren beziehungsweise die Nutzer bedeuten, um die einzelnen Themen
zu betrachten.
4.2 Qualitative Evaluierung
In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der verschiedenen Ansätze zur Themenmodel-
lierung qualitativ anhand der zehn wahrscheinlichsten Wörter der folgenden ausgewählten
„Seeded Topics“ präsentiert: „ankommen“, „Anwalt“, „Buch“, „Geld“ und „Verein“. Themen
hoher Qualität sollten möglichst gut mit dem Topic Label beziehungsweise den SeedWörtern
assoziiert werden können und zudem Informationen über den Fall der finanziellen Unter-
stützung einer terroristischen Vereinigung liefern. Zur besseren Vergleichbarkeit wurden alle
in Abschnitt 4.2.1, Abschnitt 4.2.2 und Abschnitt 4.2.3 dargestellten Themen mit Modellen
gelernt, die acht „Unseeded Topics“ beziehungsweise insgesamt 16 Themen umfassten.
4.2.1 keyATM
In Tabelle 4.2 sind die Wörter mit der höchsten Wahrscheinlichkeit in den entsprechenden
„Seeded Topics“ abgebildet, die mit dem Modell „Ka-8“, d.h. mit dem in Abschnitt 3.3.3.1 be-
schriebenen Algorithmus keyATM unter Verwendung von gewöhnlichem Collapsed Gibbs
Sampling extrahiert wurden. Im Hinblick auf die Themen „Anwalt“ und „Verein“ lässt sich
feststellen, dass die wahrscheinlichsten Wörter nicht das gewünschte Thema beschreiben,
sondern stattdessen eher mit Themen wie „Musik“ beziehungsweise „Gesundheit“ in Verbin-
dung gebracht werden können. Eine mögliche Ursache könnte darin liegen, dass die The-
men tatsächlich nicht in den Nachrichten besprochen wurden und keyATM daher, wie in
Abschnitt 3.3.3 beschrieben wurde, das Vorwissen des Nutzers ignoriert hat. Wie jedoch
in den folgenden Unterabschnitten gezeigt wird, konnte insbesondere das Thema „Verein“
durch andere Algorithmen detektiert werden. Daher ist es naheliegend, dass die Themen
zwar im Datensatz vorhanden waren, aber die Auswahl der Seed Wörter dazu führte, dass
diese dennoch nicht gefunden werden konnten.
Gemäß Eshima u. a. [14] beeinflussen diese die Qualität der „Seeded Topics“ wesentlich. Da-
bei sollten Seed Wörter möglichst diskriminativ für das Thema sein und zudem eine hohe
Frequenz im Datensatz aufweisen. Bezüglich des Themas „Anwalt“ ist vor allem die gerin-
ge Frequenz der Seed Wörter als problematisch zu betrachten. Selbst das häufigste Seed
Wort „prüfen“ hatte nur eine Frequenz von 29, während Seed Wörter wie „beschuldigen“ und
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„Klage“ nur dreimal beziehungsweise zweimal im gesamten Datensatz vorkamen. Bezüglich
des Themas „Verein“ sind die Seed Wörter vor allem als wenig spezifisch anzusehen, da zu
diesen beispielsweise Begriffe wie „privat", „Screenshot“ und “besitzen“ zählen, die in vielen
Kontexten verwendet werden können.
Einweiterer Grund dafür, dass die beiden gewünschten „Seeded Topics“ „Anwalt“ und „Verein“
nicht gefunden werden konnten, könnte in einer zu geringen Anzahl an „Unseeded Topics“
liegen. Wie bereits in Abschnitt 4.1 erläutert wurde, erfassen diese vor allem häufige Themen
des Datensatzes, die nicht durch die Seed Wörter beschrieben werden. Wenn zu wenige „Un-
seeded Topics“ extrahiert werden, könnte dies dazu führen, dass Themen mit einer starken
Dominanz in dem Datensatz die selteneren „Seeded Topics“ verdrängen.
Wie in Tabelle 4.2 zu sehen ist, sind diewahrscheinlichstenWörter in demThema „ankommen“
hauptsächlich mit der Ankunft an einem Urlaubsziel oder zu Hause verbunden. Sie stehen
somit zwar mit einem Seed Wort beziehungsweise dem Topic Label in Verbindung, jedoch
scheinen sie weder für den Fall über die finanzielle Unterstützung einer terroristischen Verei-
nigung relevant zu sein, noch mit den anderen Seed Wörtern des Themas wie beispielsweise
„Nachforschungsauftrag“ zusammenzuhängen. Eine mögliche Ursache ist darin zu sehen,
dass nach Eshima u. a. [14] bestimmte Begriffe der Seed Wortmenge eine wesentlich höhere
Auswirkung auf das entsprechende Thema haben können als die anderen Wörter. Es liegt
nahe anzunehmen, dass das entsprechende „Seeded Topic“ vor allem durch den allgemei-
nen und wenig speziellen Begriff „ankommen“ beeinflusst wurde. Dieser trat 54-mal in dem
Datensatz auf, während spezifischere Begriffe wie „Nachforschungsauftrag“, der für den Fall
relevant ist, nur einmal in den Nachrichten verwendet wurde.
Das Thema „Buch“ war von allgemeinen Begriffen dominiert. Dies kann auf das von Churchill
u. a. [130] beschriebene Problem zurückgeführt werden, dass auch bei Ansätzen des Seed
Guided Topic Modellings weiterhin hochfrequente Noise Words die Themen dominieren kön-
nen. Hierbei wiesen Wörter wie „Bild", „überlegen“ und „Idee“ unter den wahrscheinlichsten
Wörtern des Themas „Buch“ Frequenzen von über 400 auf.
Das Thema „Geld“ unterschied sich von den anderen „Seeded Topics“ dahingehend, dass
unter den wahrscheinlichsten Wörtern tatsächlich Begriffe auftauchten, die intuitiv mit dem
gewünschten Thema assoziiert werden können. Dazu gehören neben den Seed Wörter wie
„Geld“, „Euro“ und „€“ auch semantisch verwandte Begriffe wie „kaufen“, „bestellen“ und
„kosten“. Anders als die anderen in Tabelle 4.2 dargestellten Themen wiesen mehrere Seed
Wörter im Thema „Geld“, darunter „Euro", „€“ und „schicken“, eine Frequenz von über 200
in dem Datensatz auf. Dies verdeutlicht erneut, dass die Wahl der Seed Wörter und deren
Häufigkeit von entscheidender Bedeutung für die resultierenden „Seeded Topics“ sind. Aller-
dings muss ebenfalls darauf hingewiesen werden, dass die wahrscheinlichsten Wörter des
„Seeded Topics“ „Geld“, wie „zahlen“ und „Preis“, sehr allgemeine Begriffe sind, die nicht unbe-
dingt mit der Finanzierung einer terroristischen Vereinigung in Verbindung stehen müssen.
Stattdessen handelt es sich hierbei um Wörter, die bei diesem Thema zu erwarten sind und
somit keine zusätzlichen, tieferen Erkenntnisse über den Datensatz liefern.
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Tabelle 4.2: Zehn wahrscheinlichste Wörter von ausgewählten „Seeded Topics“’ des Modells „Ka“(keyATM bei Einsatz von Standard Collapsed Gibbs Sampling). Die Seed Wörter des ent-sprechenden „Seeded Topics“ wurden fett hervorgehoben.
ankommen Anwalt Buch Geld Verein
Canan Song Bild Geld Arzt
Villa Lied Hammer Euro Screenshot
Wohnung Video Foto € Hand
Flug Musik Schuh Mail weh
buchen Mukke aussehen schicken Schmerzen
Hotel alt schwarz kaufen Glückwunsch
kosten happy überlegen bestellen Bauch
Auto Spotify laufen kosten herzlich
zimmern Playlist Idee Preis Körper
Antalya listen Inga Karte Honig

In Tabelle 4.3 sind die Wörter mit der höchsten Wahrscheinlichkeit in den ausgewählten „See-
ded Topics“ dargestellt, die mit dem „KaT“, d.h. dem Algorithmus keyATM unter Einbeziehung
der zusätzlichen Termgewichtung, detektiert wurden. Im Vergleich zu den zuvor aufgezeigten
Themen von keyATM mit gewöhnlichem Collapsed Gibbs Sampling fällt vor allem auf, dass
die wahrscheinlichsten Wörter des Themas „Verein“ nicht mehr das Thema „Gesundheit“
repräsentieren. Stattdessen konnte bei näherer Betrachtung des Kontextes der Begriffe im
Datensatz erkannt werden, dass sich Wörter wie das Live-Streaming-Videoportal „Twitch“,
„Messen“, wobei es sich um das Lemma von „Messe“ handelte, und „Gamevention“ auf den
Verein Streaming with Heart (SWH) bezogen und somit tatsächlich zum gewünschten Thema
passten. Das Thema „Geld“ konnte erneut hervorgebracht werden, enthielt aber im Gegen-
satz zu dem in Tabelle 4.3 abgebildeten Thema Wörter wie „Stream“ und „spenden“ sowie
den Vornamen „Marvin“, die im Gegensatz zu Wörtern wie „kosten“ oder „Preise“ nicht unbe-
dingt im Zusammenhang mit diesem Thema erwartet werden bzw. präziser sind. Dies deutet
darauf hin, dass durch die in Abschnitt 3.3.3.1 beschriebene Termgewichtung tatsächlich
informativere Wörter stärker gewichtet und allgemeinere Begriffe abgewertet werden.
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Tabelle 4.3: Zehn wahrscheinlichste Wörter von ausgewählten „Seeded Topics“ des Modells „KaT“(keyATM unter Einbeziehung eines Termgewichtungsschemas). Die Seed Wörter des ent-sprechenden „Seeded Topics“ wurden fett hervorgehoben und Seed Wörter für ein an-deres „Seeded Topic“ mit einem Stern markiert.
ankommen Anwalt Buch Geld Verein
ankommen Song Bild € Hamburg
Samstag Menschen Kopf Euro Fuba
planen Text Seiten Mail Event
Abend deutsch benutzen Geld Woche
Party dick aussehen zahlen Gaming
Freitag Anwalt zufrieden Stream Twitch
Jan schlimm winden Marvin Messen
Hotel schwarz bauen kosten melden
Lee jung* Gesicht spenden Gamevention
jung* scheinbar mausen Statement Termin

Bei den Themen „ankommen“, „Anwalt“ und „Buch“ waren es jedoch vor allem allgemeine,
wenig informative Begriffe wie „Abend“ und „Freitag“ beim Thema „ankommen“, „scheinbar“
beim Thema „Anwalt“ und „benutzen“ und „zufrieden“ beim Thema „Buch“, die eine hohe
Wahrscheinlichkeit aufwiesen. Dies war insofern überraschend, als „Abend“ eine Dokumen-
tenfrequenz von 432 aufwies und „Freitag“ in insgesamt 194 bereinigten Konversationsdo-
kumenten vorkam. Zum Vergleich sei angemerkt, dass speziellere Begriffe wie „Marvin“ nur
eine Dokumentenfrequenz von 47 aufwiesen. Gerade Begriffe, die in vielen Dokumenten
vorkommen, sollten durch die in keyATM integrierte Termgewichtung eine geringere Wahr-
scheinlichkeit in den Themen aufweisen. Es bedarf weiterer Untersuchungen, um zu klären,
warum das Thema „ankommen“ dennoch von diesen unspezifischen Wörtern mit hoher Do-
kumentenfrequenz beherrscht wird. Generell ist zu beachten, dass gerade von Li u. a. [127]
betont wurde, dass das PMI auf dem das verwendete Termgewichtungsschema basiert, für
kurze Texte teilweise unzuverlässige Ergebnisse liefern kann, die sich nach Ansicht der Auto-
ren auch negativ auf die erzeugten Themen auswirken können.
Jedoch ist darauf hinzuweisen, dass nicht alle unspezifischen Wörter in den Themen „an-
kommen“, „Anwalt“ und „Buch“ eine hohe Dokumentfrequenz aufwiesen. Zum Beispiel kam
das Wort „zufrieden“ lediglich 75-mal und „benutzen“ sogar nur 45-mal in den Konversa-
tionsdokumenten vor. Demnach könnte eine weitere Möglichkeit der Verbesserung darin
bestehen, dass anstelle des hier angewendeten Termgewichtungsschemas eine der anderen
Gewichtungen aus Abschnitt 2.5 angewendet wird, da laut Yang u. a. [190] die Dokumenten-
frequenz nicht unbedingt das entscheidende Kriterium für die Bedeutung eines Begriffs für
die Themen ist.
4.2.2 Seeded LDA
Die wahrscheinlichsten Wörter der „Seeded Topics“, die mit dem Modell „S-8“, der Seeded
LDA detektiert wurden, können Tabelle 4.4 entnommen werden. Wie in dieser zu sehen ist,
befanden sich im Gegensatz zu den durch keyATM extrahierten „Seeded Topics“ unter den
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zehn wahrscheinlichsten Wörtern jeweils mindestens zwei Seed Wörter. Jedoch ist ein Pro-
blem darin zu sehen, dass insbesondere bei den Themen „ankommen“, „Buch“ und „Verein“
nicht ersichtlich war, inwiefern die Seed Wörter, die eine hohe Wahrscheinlichkeit in dem
Thema aufwiesen, mit den anderen wahrscheinlichen Begriffen in Beziehung standen. Zu
den zehn wahrscheinlichsten Wörtern des Themas „Buch“ zählen zwar die Seed Wörter „Sei-
ten“, „Buch“ und „Wörter“, jedoch erscheinen die anderen Begriffe zusammenhanglos, was
zu einer geringen Interpretierbarkeit des Themas führt. Betrachtet man die wahrscheinlichs-
ten Wörter der Themen „ankommen“ und „Verein“ ausgenommen der vorhandenen Seed
Wörter, würde man davon ausgehen, dass diese eher Themen über Computerspiele bezie-
hungsweise Elektronikartikel und über Familie darstellen und somit nicht die gewünschten
Themen beschreiben. Die auftretenden Seed Wörter fallen hingegen aus der Reihe. Bezüg-
lich des Themas „Geld“ ist auffallend, dass es sich bei den zehn Wörtern mit der höchsten
Wahrscheinlichkeit ausschließlich um Seed Wörter handelt.
Tabelle 4.4: Zehn Wörter mit der höchsten Wahrscheinlichkeit in ausgewählten „Seeded Topics“ desModells „S“, der Seeded LDA. Die Seed Wörter des entsprechenden „Seeded Topics“ wur-den fett geschrieben und Seed Wörter für ein anderes „Seeded Topic“ mit einem Sternmarkiert.

ankommen Anwalt Buch Geld Verein
spielen prüfen Canan Euro privat
ankommen Stream Seiten Geld Screenshot
PC Twitch Wohnung € Canan
Game anzeigen Villa schicken Club
Handy Anwalt Problem senden vereinen
zocken Twitter Buch Kohlen Mutter
Rechner Discord Nikah PayPal Eltern
Steam deutsch Flug erhalten Steffi
sitzen Marvin Wörter überweisen Frau
BHF lesen beten verdienen Feek

Für diese Ergebnisse bestehen mehrere Erklärungsansätze. Zum einen stehen diese im Ein-
klang mit bisherigen Erkenntnissen von Jagarlamudi u. a. [27], Kumar u. a. [356] und Andrze-
jewski und Zhu [357] bezüglich des Einsatzes von einer asymmetrischen a-priori-Verteilung
für die Integration von Vorwissen in die Themenmodellierung, zu denen ebenfalls die See-
ded LDA zählt. So wurde von Jagarlamudi u. a. [27] und Andrzejewski und Zhu [357] auf das
Problem hingewiesen, dass diese Algorithmen dazu tendieren, Themen zu generieren, die
nahezu nur Seed Wörter enthalten. Von Kumar u. a. [356] wurde zudem betont, dass durch
die asymmetrische a-priori-Verteilung zwar das Vorwissen des Nutzers einen hohen Einfluss
auf die Themen nehmen kann, jedoch diese inkohärent sein können. Zum anderen ist ein
möglicher Grund für die hohe Anzahl an „Seed Wörtern“ unter den zehn wahrscheinlichsten
Begriffen, insbesondere bei dem Thema „Geld“, in der Wahl des Wertes für den Hyperpara-
meter µ zu sehen, der auf einen nach Watanabe und Baturo [15] hohen Wert von µ = 0.05

gesetzt wurde. Daher weisen Seed Wörter a-priori eine hohe Wahrscheinlichkeit in dem The-
ma auf.
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Auffallend ist zudem, dass es sich bei neun der zehn wahrscheinlichsten Wörter in dem „See-
ded Topic“ „Geld“, mit Ausnahme von „PayPal“, um diejenigen Wörter der Seed Wortmenge
handelt, die die höchste Frequenz im Datensatz aufweisen. Ebenfalls waren die Seed Wör-
ter, die in den anderen „Seeded Topics“ unter den zehn wahrscheinlichsten Begriffen des
Themas erschienen wie beispielsweise „prüfen“ in dem „Seeded Topic“ „Anwalt“ die häufigs-
ten Wörter der entsprechenden Seed Wortmenge. Dies kann darauf zurückgeführt werden,
dass, wie in Abschnitt 3.3.3.2 beschrieben wurde, die Stärke des Einflusses der Seed Wörter
auf das entsprechende „Seeded Topic“ neben dem Parameter µ ebenfalls durch die Fre-
quenz des Wortes im Datensatz bestimmt wird. Da hier µ = 0.05 gesetzt wurde, ergab sich
beispielsweise für „privat“’ als Seed Wort für das Thema „Verein“, das insgesamt 74-mal in
dem Nachrichten enthalten war, eine zusätzliche Pseudofrequenz von ω = 0.0021, während
die zusätzliche Pseudofrequenz von selteneren, meist spezielleren und relevanteren Begrif-
fen deutlich geringer war. Beispielsweise betrug sie für die Seed Wörter „Vorständen“ und
„Rechtspersönlichkeit“ des Themas „Verein“, die nur einmal in dem Datensatz auftraten, nur
ω = 2.8732e− 05.
Hinsichtlich des „Seeded Topics“ „Buch“ ist ferner erkennbar, dass Wörter wie „Villa“ und
„Flug“ über eine hohe Wahrscheinlichkeit verfügen. Eine mögliche Ursache ist darin zu sehen,
dass durch die Lemmatisierung sowohl das Wort „Buch“ als auch das Verb „buchen“ auf das
Lemma „buchen“ abgebildet wurden und somit im Rahmen der Themenmodellierung als
dasselbe Wort aufgefasst wurden. Es ist an dieser Stelle anzumerken, dass der Einsatz der
Lemmatisierung für die Themenmodellierung umstritten ist [187, 318, 358–360]. Einerseits
wurde von Churchill und Singh [187] betont, dass die Lemmatisierung dem Problem der ho-
hen Sparsität entgegenwirkt und ferner wurde von Lau u. a. [318] und Martin und Johnson
[358] hervorgehoben, dass diese zu kohärenteren und qualitativ hochwertigeren Themen
führen kann, weshalb sie ebenfalls in dieser Arbiet angewendet wurde. Andererseits wurde
von Laureate u. a. [359] und Brookes und McEnery [360] entgegnet, dass diese zwar darauf
abzielt, Wörter mit derselben Bedeutung zusammenzufassen, jedoch inmanchen Fällen auch
Wörter beziehungsweise verschiedene morphologische Formen mit verschiedenen Bedeu-
tungen fälschlicherweise als ein Wort angesehen werden und somit die Interpretierbarkeit
der Themen erschwert wird. Allerdings bedarf es weiteren Untersuchungen, um festzustellen,
ob tatsächlich die mangelhafte Interpretierbarkeit des Themas „Buch“ ausschließlich auf die
Lemmatisierung zurückzuführen sind.
4.2.3 Auswirkungen der CluWords auf die Ergebnisse
Im folgenden Abschnitt wird auf die Ergebnisse eingegangen, die durch das keyATM und die
Seeded LDA erreicht wurden, wenn die Dokumente durch die in Abschnitt 3.4 beschriebene
CluWords Dokumentenrepräsentation angereichert wurden. In den Ergebnistabellen werden
jeweils Wörter, die zu dem CluWord des Topic Labels des jeweiligen „Seeded Topic“ gehörten,
durch ein „[C]“ markiert und Wörter, die in einem CluWord des Topic Labels eines anderen
„Seeded Topics“ vorkamen, mit einem „[C*]“ kenntlich gemacht.
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4.2.3.1 CluWords basierend auf Word Embedding Ähnlichkeit

In Tabelle 4.5 sind die zehn wahrscheinlichsten Begriffe der untersuchten „Seeded Topics“
des Modells „KaCF-8“ dargestellt, das keyATM als Algorithmus verwendet und CluWords ba-
sierend auf fastText Word Embeddings einbezieht. Wie in der Tabelle zu sehen ist, befinden
sich bei den „Seeded Topics“ „ankommen“ und „Geld“ unter den zehn wahrscheinlichsten
Begriffen ausschließlich die Wörter des CluWords des entsprechenden Topic Labels. Die Wör-
ter, die eine hohe Wahrscheinlichkeit in dem Thema „ankommen“ aufweisen, wie „bestellen“
und „pünktlich“, stehen in Verbindung mit der Ankunft eines Pakets. Die wahrscheinlichsten
Wörter des Themas „Geld“ würde man intuitiv mit dem entsprechenden Thema assoziieren.
Jedoch fehlen bei diesem speziellere Begriffe wie beispielsweise Eigennamen oder Wörter,
die mit konkreten Spendenaktionen in Verbindung stehen. Diese Ergebnisse deuten somit
auf das in Abschnitt 2.4 beschriebene Problem bei der Integration von externen Word Em-
beddings in die Themenmodellierung hin, wonach hierdurch nicht aufgezeigt wird, wie ein
Thema in dem konkreten Datensatz besprochen wurde, sondern wie es allgemein aufgefasst
wird.
Unter den Wörtern mit höchster Wahrscheinlichkeit in den Themen „Buch“ und „Verein“
befindet sich hingegen höchstens ein Begriff des CluWords des entsprechenden Topic Labels.
Abgesehen von demBegriff „lesen“, der in demCluWord von „Buch“ vorhandenwar, beziehen
sich die TopWörter des Themas „Buch“ eher auf das Thema „Musik“. Dies lässt vermuten, dass
das eigentlich gewünschte Thema nicht gefunden werden konnte und stattdessen von einem
dominanteren Thema verdrängt wurde. Hingegen wurden die in Tabelle 4.5 aufgeführten
Wörter zum Thema „Verein“ bei der Betrachtung ihres Kontextes im Datensatz als für Charity
Stream Events des Vereins SWH identifiziert.
Eine mögliche Ursache dafür, dass nur bestimmte Themen von den CluWords dominiert
wurden und in anderen Themen keine oder wenige Wörter des CluWords eine hohe Wahr-
scheinlichkeit erhielten, kann in der Dokumentenfrequenz der Topic Labels gesehen wer-
den. Wie in Abschnitt 3.4 erklärt wurde, wurden nur die Topic Label jeder Seed Wortmenge
durch ihr CluWord ersetzt. Somit wurden ausschließlich Dokumente um semantisch ähnli-
che Wörter angereichert, in denen ein Topic Label auftrat. Während Wörter wie „Buch“ nur
in elf und „Verein“ beziehungsweise sein Lemma „vereinen“ in 14 Konversationsdokumen-
ten auftraten, war der Begriff „Schwester“ in 90 Dokumenten vorhanden und der Begriff
„Geld“ in 229 Konversationsdokumenten. Dementsprechend wurden die semantisch ähnli-
chen Begriffe der CluWords zu den Topic Labels „Geld“ und „Schwester“ in deutlich mehr
Konversationsdokumente eingefügt, was nahelegt, dass diese einen größeren Einfluss auf
die Themenmodellierung hatten als die Wörter der CluWord für andere Topic Labels.
Zudem stehen diese Ergebnisse im Einklang mit den Erkenntnissen aus der Durchführung
von keyATM ohne Einbeziehung von CluWords, dass bestimmte gewünschte Themen eher
hervorgebracht werden konnten als andere (siehe Abschnitt 4.2.1). Wie in Tabelle 4.2 gezeigt
wurde, erwies es sich ebenfalls ohne Verwendung von CluWords als problematisch, die The-
men „Buch“ und „Verein“ zu finden. Darüber hinaus ist auffallend, dass sich unter den Top
Wörtern des Themas „Anwalt“ Wörter wie „Blaulicht“, „Notruf“ und „flüchten“ befanden, die
zwar nicht zu dem CluWord des Topic Labels „Anwalt“ zählten, sich jedoch in dem CluWord
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des Topic Labels eines anderen Themas, genauer gesagt des Themas „Polizei“, befanden. Die
Wörter „Staatsanwaltschaft“ und „Justiz“ waren sowohl in dem CluWord von „Anwalt“ als auch
von „Polizei“ vorhanden. Einemögliche Ursache ist darin zu sehen, dass eine Überschneidung
beziehungsweise Korrelation zwischen den Themen „Anwalt“ und „Polizei“ besteht. Um die-
se Hypothese zu überprüfen, sind weitere Analysen erforderlich. Hierbei sollte untersucht
werden, wie hoch der Anteil der Dokumente ist, die in beiden Themen eine hohe Wahrschein-
lichkeit aufweisen. Zudem sollten die Ergebnisse mit den Resultaten von Algorithmen wie das
Community Topic Model (CTM) [314] und STM [11] verglichen werden, die speziell zur Erfas-
sung von Korrelationen zwischen Themen entwickelt wurden. Gegen diese Annahme spricht
jedoch die Tatsache, dass in dem Thema „Polizei“ die CluWords für das Topic Label „Anwalt“
keine hohe Wahrscheinlichkeit aufweisen, sondern vor allem allgemeine und wenig aussa-
gekräftige Wörter wie „Handy“, „Mail“ und „melden“ in diesem vorkommen. Ein alternative
mögliche Erklärung liegt in der Überschneidung zwischen den CluWords von „Anwalt“ und
„Polizei“, da diese beide die Begriffe „Staatsanwaltschaft“ und „Justiz“ beinhalteten. Hierdurch
könnte es sich bei dem „Seeded Topic“ „Anwalt“ um ein sogenanntes „Chained Topic“ handeln.
Hierunter wird nach Mimno u. a. [19] verstanden, dass die wahrscheinlichsten Wörter eines
Themas zwei verschiedene Konzepte beschreiben, die durch ein Wort miteinander verbun-
den werden. In diesem Fall könnte beispielsweise das Wort „Justiz“ eine Verbindung zwischen
dem Thema „Anwalt“ und denWörtern, die eigentlich charakteristisch für das Thema „Polizei“
sind, herstellen.
Tabelle 4.5: Zehn wahrscheinlichste Wörter in ausgewählten „Seeded Topics“ des Modells „KaCF-8“(keyATM unter Einbeziehung von CluWord basierend auf Word Embedding Ähnlichkeit).Die Seed Wörter des entsprechenden „Seeded Topics“ wurden fett hervorgehoben unddie SeedWörter für ein anderes „Seeded Topic“ mit einem Sternmarkiert. ZudemwurdenWörter, die in dem CluWord des Topic Labels des jeweiligen Themas enthalten waren, miteinem „[C]“ und Wörter, die in einem CluWord des Topic Labels eines anderen Themasvorkamen, mit einem „[C*]“ gekennzeichnet.
ankommen Anwalt Buch Geld Verein
bestellen [C] Staatsanwaltschaft [C] Song Euro [C] Stream
Paket [C] Justiz [C] Lied kaufen [C] €*
abholen [C] Blaulicht [C*] lesen [C] überweisen

[C] Twitch
warten [C] Notruf [C*] Musik kosten [C] Event
erreichen [C] flüchten [C*] Playlist teuer [C] Twitter
pünktlich [C] Polizisten [C*] Mukke bezahlen [C] Team
verschicken [C] Feuerwehr [C*] Filmen zahlen [C] Fuba
versenden [C] Behörde [C*] Ohrwurm ausgeben [C] Gaming
auspacken [C] Beamte [C*] gönnen Konto [C] Marvin
zurückschicken [C] Behörden [C*] Spotify spenden [C] Streamer

Die in Tabelle 4.5 aufgeführten Themen hatten gemeinsam, dass sich unter den zehn wahr-
scheinlichsten Wörtern kein beziehungsweise nur wenige Seed Wörter befanden. Hingegen
wurden die meisten der in Tabelle 4.6 dargestellten „Seeded Topics“ des Modells „SCF-8“ von
den SeedWörtern dominiert. DiesesModell unterscheidet sich von dem zuvor beschriebenen
Modell „KaCF-8“ nur dadurch, dass statt des Algorithmus keyATM die Seeded LDA verwendet
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wurde. Bei den Seed Wörtern mit einer hohen Wahrscheinlichkeit in den Themen „Buch“ und
„Geld“ handelt es sich überwiegend um Wörter, die ebenfalls in dem CluWord des entspre-
chenden Topic Labels vorhanden waren. Die wahrscheinlichsten Seed Wörter des Themas
„Anwalt“ umfassten sowohl Begriffe des CluWords von „Anwalt“ als auch des CluWords von
„Polizei“, nämlich „ermitteln“, und des CluWords von „Geld“, nämlich „versteuern“. Zudem
verfügten vor allem die häufigsten Seed Wörter der entsprechenden Seed Wortmenge wie
beispielsweise „prüfen“ und „anzeigen“ im Thema „Anwalt“ und „privat“ und „Screenshot“ des
Themas „Verein“ über eine hohe Wahrscheinlichkeit. Die Ergebnisse deuten erneut darauf
hin, dass die CluWords teilweise einen starken Einfluss auf die Themen haben, sprechen aber
auch für die in Abschnitt 4.2.2 aufgestellte Annahme, dass bei der Seeded LDA vor allem
hochfrequente Seed Wörter die Themen beherrschen.
Tabelle 4.6: Zehn wahrscheinlichste Wörter in ausgewählten „Seeded Topics“ des Modells „„SCF-8“(Seeded LDA unter Einbeziehung von CluWord basierend auf Word Embedding Ähnlich-keit). Die Seed Wörter des entsprechenden „Seeded Topics“ wurden fett geschrieben.Wörter, die zu dem CluWord des Topic Labels des entsprechenden Themas gehörten,wurden mit einem „[C]“ und Wörter, die in einem CluWord des Topic Labels eines ande-ren Themas vorhanden waren, mit einem „[C*]“ kenntlich gemacht.
ankommen Anwalt Buch Geld Verein
ankommen
[C] versteuern [C*] Seiten Euro [C] privat
Canan prüfen Bild überweisen [C] Screenshot
Wohnung Energy Duschenbuch

[C] verdienen [C] Club
Villa ermitteln [C*] Kapitel [C] money [C] Stream
Auto Klage [C] lesen [C] Vermögen [C] Steffi
warten [C] anzeigen Leseratte [C] Gelder [C] eintragen
Flug Anwalt [C] Star Kleingeld [C] Twitch
bestellen [C] hungern Buch [C] Geldern [C] vereinen [C]
abholen [C] schmecken Wörter Geldbündel [C] Twitter
erreichen [C] Penny zeigen Taschengeld [C] Event

Darüber hinaus tritt insbesondere beim Thema „Anwalt“ das bereits in Abschnitt 4.2.2 be-
schriebene Problem auf, dass die auftretenden Seed Wörter nicht zu den anderen Wörtern
mit hoher Wahrscheinlichkeit in diesem Thema passen. Dieses Thema kann als „Chained
Topic“ [19] bezeichnet werden. In diesem besitzen zum einen Wörter eine hohe Wahrschein-
lichkeit, die tatsächlich für das Thema relevant sind, wie „versteuern“, „prüfen“, „Klage“ und
„Anzeigen“, die entweder Wörter des CluWords oder Seed Wörter des Themas sind. Zum an-
deren verfügen ebenfalls irrelevante Wörter wie „hungern“, „schmecken“ und „Penny“ über
eine hohe Wahrscheinlichkeit, die mit Themen wie „Lebensmittel“ oder „Nahrung“ verbun-
den werden. Wurden die 50 wahrscheinlichsten Begriffe betrachtet, zeigte sich, dass diese
ebenfalls sowohl Wörter in Zusammenhang mit dem Thema „Anwalt“ als auch über Essen
enthielten. Eine mögliche Ursache für dieses Ergebnis liegt in dem Problem der Polysemie,
da das Wort „Gericht“ im CluWord von „Anwalt“ enthalten war. Dieses wurde somit in je-
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des Konversationsdokument eingefügt, in dem das Wort „Anwalt“ enthalten war, trat jedoch
weiterhin beispielsweise auch in Konversationsdokumenten über afrikanische Gerichte oder
Fertiggerichte auf.
Für das Thema „Verein“ wiesen zwar ebenfalls vor allem Seed Wörter eine hohe Wahrschein-
lichkeit auf, die anderen in Tabelle 4.6 aufgeführten Begriffe können jedoch intuitiv ebenfalls
mit dem Thema in Verbindung gebracht werden. Zum Beispiel könnten Wörter wie „Stream“,
„Twitch“ und „Twitter“ Social Media Kampagnen eines Vereins beschreiben. Dass dieWörter in
diesem Thema eher als relevant empfunden wurden, stimmte mit den Erkenntnissen durch
das Modell „KaCF-8“ überein, bei dem ebenfalls das Thema „Verein“ vor allem bedeutungs-
volle Begriffe enthielt.
Bei den Themen „ankommen“ und „Geld“, die eine hohe Anzahl an CluWords enthielten,
konnte erneut wie bei dem Modell „KaCF-8“ festgestellt werden, dass diese keine spezifi-
schen Informationen über den Fall oder den Datensatz vermitteln. Stattdessen treten in dem
Thema „ankommen“ Wörter mit einer hohen Wahrscheinlichkeit auf, die in Verbindung mit
der Ankunft an einem Urlaubsziel sowie mit der Ankunft eines Pakets stehen. Hinsichtlich
des Themas „Geld“ fehlten erneut speziellere, unerwartete Begriffe.
4.2.3.2 CluWords basierend auf paradigmatischen Relationen

Wenn die CluWords auf der Grundlage paradigmatischer Relationen anstelle von Word Em-
beddings erstellt wurden, konnte erneut festgestellt werden, dass insbesondere bei dem Al-
gorithmus keyATM einige Themen durch die CluWords des jeweiligen Topic Labels dominiert
werden und kaum Seed Wörter in den Themen vorkommen. Die wahrscheinlichsten Wörter
der ausgewählten „Seeded Topics“ des Modells „KaCP-8“ werden in Tabelle 4.7 aufgeführt.
Wie dieser entnommen werden kann, wurden bis auf das Thema „ankommen“ dieselben The-
men wie bei dem Modell „KCF-8“ (keyATM mit CluWords basierend auf Word Embeddings)
von den Begriffen der CluWords dominiert. Konkret wiesen vor allem in den Themen „Anwalt“
und „Geld“ die Begriffe der CluWords eine hohe Wahrscheinlichkeit auf.
Zu diesen zählten Wörter, die tatsächlich zu dem Thema passen könnten wie „belangen“ und
„verpflichten“ in dem Thema „Anwalt“ und „Justizkasse“ und „Einzugsermächtigung“ in dem
Thema „Geld“. Diese sind spezifischer und aussagekräftiger als Wörter wie „abholen“ in dem
Thema „ankommen“ sowie „kaufen“ und „zahlen“ in dem Thema „Geld“ des Modells „KaCF“
(siehe Tabelle 4.5), welches Word Embeddings zur Bildung der CluWords verwendete. Jedoch
führten die CluWords auch irrelevante Wörter in die Themen ein. So gehörten beispielswei-
se zu dem CluWord von „Anwalt“ Wörter wie „viiiiiiiiel“ und zu dem CluWord von „Geld“ die
Begriffe „boahhh“ und „Hagenbeckstierpark“. Der wesentliche Unterschied zu den auf Word
Embeddings basierenden CluWords besteht darin, dass der Ansatz basierend auf paradigma-
tischen Relationen die semantische Ähnlichkeit von Wörtern aus dem Trainingsdatensatz der
Themenmodelle ableitet. Dementsprechend ist anzunehmen, dass die mangelhafte sprachli-
che Qualität der umgangssprachlichen Kurznachrichten und ihre hohe Anzahl an irrelevanten
Noise Words auch einen negativen Einfluss auf die paradigmatischen Relationen und somit
auf die Ergebnisse der Themenmodellierung hat.



Kapitel 4: Ergebnisse und Diskussion 92
Beim Vergleich der Themenwörter der Modelle „KaCF“ in Tabelle 4.5 und „KaCP“ in Tabel-
le 4.7 fällt auf, dass bei dem Thema „ankommen“ im Modell „KaCF“ ausschließlich Begriffe
des entsprechenden CluWords unter den zehn wahrscheinlichsten Wörtern vorhanden wa-
ren. Im Gegensatz dazu trat bei demModell „KaCP“ kein einziges CluWord unter denWörtern
mit der höchsten Wahrscheinlichkeit in dem Thema „ankommen“ auf. Hingegen würde man
die wahrscheinlichsten Begriffe eher mit einem Thema über Gaming oder Veranstaltungen
assoziieren. Möglicherweise könnte eine Ursache für den unterschiedlichen Einfluss der Clu-
Words auf dieses Thema, je nach verwendeter Methode zur Bildung der CluWords, darin
liegen, dass das mit fastText ermittelte CluWord über mehr Begriffe zum Topic Label „an-
kommen“ verfügte als das auf paradigmatischen Relationen basierende CluWord. Allerdings
sind die Unterschiede gering. So umfasste das auf fastText basierende CluWord 19 Wörter,
während das mit paradigmatischen Relationen gebildete CluWord elf Wörter umfasste. Ei-
ne alternative Erklärung ist, dass sich in dem fastText-basierten CluWord zum Topic Label
„ankommen“ häufigere Wörter befanden, während das mit paradigmatischen Relationen
erstellte CluWord vor allem seltene und ungewöhnliche Wörter wie „vermezler“ und „hätten-
dann“ beinhaltete. Zum Beispiel wurde festgestellt, dass die Wörter des CluWords, gebildet
mit paradigmatischen Relationen, eine maximale Dokumentenfrequenz von zwei aufwiesen.
Im Gegensatz dazu traten Begriffe wie „warten“ und „bestellen“ des fastText-basierten Clu-
Words in über 100 Konversationsdokumenten auf. Es liegt die Vermutung nahe, dass die
auf paradigmatischen Relationen basierenden Wörter des CluWords trotz ihrer künstlichen
Hinzufügung zu weiteren Dokumenten nicht präsent genug waren, um einen Einfluss auf die
Themenmodellierung zu haben. Es bedarf jedoch weiterer Untersuchungen, um festzustel-
len, was ausschlaggebend dafür ist, dass die CluWords eine hohe Wahrscheinlichkeit in den
Themen aufweisen.
Die wahrscheinlichsten Wörter der „Seeded Topics“ „Buch“ und „Verein“ erschienen über-
wiegend als irrelevant für diese Themen. Das Thema „Buch“ enthielt hauptsächlich Wörter,
die thematisch zu Lebensmitteln passen, während das Thema „Verein“ von allgemeinen Be-
griffen dominiert wurde, zwischen denen kein Zusammenhang erkennbar war. In Bezug auf
das Thema „Verein“ fällt besonders auf, dass es durch das Modell “KaT-8“ (siehe Tabelle 4.3)
identifiziert werden konnte. Die Modelle „Ka-8“ (siehe Tabelle 4.2) und „KaCP-8“ (siehe Tabel-
le 4.6) konnten dieses Thema hingegen nicht erkennen. Ein möglicher Verbesserungsansatz
wäre die Verwendung eines Termgewichtungsschemas, ähnlich wie beim Modell „kaT“. Ein
konkreter Ansatz wäre die Integration der von Viegas u. a. [16] speziell für CluWords vorge-
schlagenen Gewichtung, die ursprünglich für den Algorithmus NMF entwickelt wurde, in das
Collapsed Gibbs Sampling der halbüberwachten LDA.
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Tabelle 4.7: Zehn wahrscheinlichste Wörter in ausgewählten „Seeded Topics“ des Modells „KaCP-8“(keyATM unter Berücksichtigung von CluWord basierend auf paradigmatischen Relatio-nen). Die Seed Wörter des entsprechenden „Seeded Topics“ wurden fett hervorgehobenund die Seed Wörter für ein anderes „Seeded Topic“ mit einem Stern markiert. Das „[C]“kennzeichnet Wörter, die in dem CluWord des Topic Labels des entsprechenden Themasenthalten waren, die in einem CluWord des Topic Labels eines anderen Themas auftra-ten.
ankommen Anwalt Buch Geld Verein
Fuba Twitch energy Euro [C] Kopf
Hamburg lediglich [C] schmecken Geld [C] Jahr
Event Typ kaufen Justizkasse [C] leben
Termin belangen [C] Penny Rückfuhr [C] merken
Oli verpflichten [C] lecker tatsächloch [C] nerven
Gaming anlama [C] hungern boahhh [C] Menschen
Gameventi-
on

Vereinsgründer*
[C] kochen Abschlag [C] kennen

melden Partner wassern asare [C] erzählen
Festival Internetangele-

genheiten [C] Brot Einzugsermächtigung [C] anfangen
Gespräch viiiiiiiiel [C] reisen Hagenbeckstierpark [C] stellen

Die Wörter mit der höchsten Wahrscheinlichkeit der „Seeded Topics“ des Modells „SCP-8“
können Tabelle 4.8 entnommen werden. Analog zu den Ergebnissen des Modells „SCF-8“
(Seeded LDA mit CluWords basierend auf fastText-Embeddings) befinden sich unter den
wahrscheinlichsten Wörtern jedes dargestellten Themas sowohl mehrere Seed Wörter als
auch Begriffe des CluWords des entsprechenden Topic Labels. Das Problem, dass druch die
auf paradigmatischen Relationen basierenden CluWords Rauschen beziehungsweise irrele-
vante Wörter in die Themen eingebracht werden, ist bei der Seeded LDA geringer als bei
den zuvor dargestellten Ergebnissen des Modells „KaCP-8“ (siehe Tabelle 4.7). Dies ist jedoch
vor allem darauf zurückzuführen, dass die meisten Wörter, die in den CluWords in den The-
men vorkommen, auch Seed-Wörter sind. Diese sind zwar relevant, liefern aber keine neuen
Details zum gewünschten Thema.
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Tabelle 4.8: Zehn wahrscheinlichste Wörter in ausgewählten „Seeded Topics“ des Modells „SCP-8“(Seeded LDA unter Einbeziehung von CluWord basierend auf paradigmatischen Rela-tionen). Bei den fett geschriebenen Wörtern handelt es sich um die Seed Wörter desentsprechenden „Seeded Topics“. Mit dem „[C]“ wurden Wörter markiert, die in dem Clu-Word des Topic Labels des entsprechenden Themas enthalten waren und mit dem „[C*]“Wörter, die in einem CluWord des Topic Labels eines anderen Themas enthalten waren.
ankommen Anwalt Buch Geld Verein
Song Woche Bild Euro [C] privat
Briefes [C] prüfen Seiten Geld [C] Screenshot
ankommen [C] melden Video € Club
Bahnen Hamburg Typ schicken Steffi
fahren anzeigen Wörter senden rechtsfähig [C]
Lied Termin Buch [C] kohlen Vereinsregister [C]
Bus dokumnetie-

ren [C] zeigen überweisen Vereinsgründer [C*]
Minuten Fachgebiet [C] Seite erhalten Stream
warten [C] gestriked [C] Insta Justizkasse [C] Rechtspersönlichkeit

[C]
zuhause Anwalt [C] antworten Rückfuhr [C] eingetragen [C]

Bei Wörtern, die weder Seed Words noch Begriffe des CluWords sind und dennoch unter den
zehn wahrscheinlichsten Begriffen vorkommen, hängt es vom jeweiligen Thema ab, ob diese
dazu passen. Zum Beispiel beschreiben die meisten Wörter im Seeded Topic „ankommen“
tatsächlich eine Ankunft, beispielsweise eines Briefes oder eines Verkehrsmittels, mit Aus-
nahme der Wörter „Song“ und „Lied“. Allerdings tritt hier erneut das beispielsweise bereits
in Abschnitt 4.2.1 beschriebene Problem auf, dass allgemeine Seed-Wörter wie „ankommen“
und „HBF“ zu Themen führen, bei denen es schwierig ist, die Relevanz des Themas für den
Fall klar festzustellen. Wörter wie „Termin“ und „melden“ könnten im Zusammenhang mit
dem Thema „Anwalt“ stehen. Gerade beim Thema „Buch“ zeigte sich jedoch erneut das Pro-
blem, dass die Verwendung von Wörtern wie „zeigen“ und „antworten“ die Interpretation
erschwert.
4.2.4 Teilzusammenfassung
Zusammenfassend wurden im Rahmen der qualitativen Evaluierung die folgenden Feststel-
lungen getroffen:

1. In Bezug auf den halbüberwachten Algorithmus keyATM haben die ausgewählten Seed-
Wörter einen wesentlichen Einfluss auf die resultierenden „Seeded Topics“. Die Ergeb-
nisse deuten darauf hin, dass, wie von Eshima u. a. [14] betont wurde, möglichst häufige
und gleichzeitig für die Themen diskriminierende Seed Wörter gewählt werden sollten.

2. Durch die Einbeziehung des Termgewichts in keyATM konnten in einigen Fällen Themen
gelernt werden, bei denen spezifische Begriffe unter den am häufigsten vorkommen-
den Wörtern erschienen.
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3. Die Seeded LDA führte vor allem bei hohen Werten für den Hyperparameter µ zu The-

men, bei denen die wahrscheinlichsten Wörter durch „Seed Wörter“ dominiert werden.
Jedoch wurden diese intuitiv teilweise nicht mit den anderen Wörtern assoziiert.

4. Durch die CluWord-Repräsentation basierend auf fastText-Embeddings wurden The-
men generiert, die vor allem die allgemeine Bedeutung des Themas präsentierten.

5. Die Einführung von CluWords basierend auf fastText-Embeddings führte zu Themen,
bei denen sich unter den wahrscheinlichsten Wörtern ebenfalls speziellere Begriffe
befanden, die man mit dem entsprechenden „Seeded Topic“ verbinden würde. Jedoch
wurden hierdurch gerade bei keyATM ebenfalls umgangssprachliche, offensichtlich
irrelevante Begriffe in die Themen eingeführt.

6. Die Anzahl der Begriffe der CluWords, die sich unter den wahrscheinlichsten Wörtern
der Themen befanden, variierte stark je nach betrachtetem Thema. Mögliche Ursachen
sind in der Dokumentenfrequenz der Topic Labels, der Anzahl der Wörter je CluWord
und der Häufigkeit der Begriffe in den CluWords zu sehen. Allerdings sind weitere
Untersuchungen erforderlich, um dies zu klären.

4.3 Quantitative, automatische Evaluierung
Im Folgenden werden die Ergebnisse präsentiert, die nach der quantitativen Evaluierung
basierend auf der semantischen Kohärenz erreicht wurden. Tabelle 4.9 zeigt die mittlere se-
mantische Kohärenz der einzelnen Themenmodelle, wobei für die Ansätze des Seed-Guided
Topic Modellings sowohl der Mittelwert über die Kohärenzwerte über alle Themen des Mo-
dells, einschließlich der „Unseeded Topics“ als auch nur über die „Seeded Topics“ ermittelt
wurde.
Wie in der Tabelle zu sehen ist, erzielten die Ansätze des Seed-Guided Topic Modelling, die zu-
sätzlich die CluWords der Topic Labels einbeziehen, die höchstenmittleren Kohärenzwerte für
die meisten Werte für die Anzahl der „Unseeded Topics“. Dabei erreichte das Modell „KCP-9“
die höchste mittlere semantische Kohärenz. Dieses verwendete als halbüberwachten Algo-
rithmus zur Themenmodellierung keyATMundwurde auf Pseudodokumenten trainiert, in die
CluWords basierend auf paradigmatischen Relationen eingefügt wurden. Die zweithöchste
und dritthöchste semantische Kohärenz wurde durch die Modelle „KCP-7“’ und anschließend
„KCP-8“ erreicht. Diese unterschieden sich gegenüber dem Modell „KCP-9“ lediglich in der
Anzahl der „Unseeded Topics“.
Die Baseline wurde für die meisten untersuchten Werte der „Unseeded Topics“ durch die
Modelle „KCP“, „KCF“ und „SCP“ übertroffen. Diese haben gemeinsam, dass sie auf Pseudo-
dokumenten trainiert wurden, in denen die Topic Labels durch ihr CluWord ersetzt wurden.
Durch das Modell „KCF-7“ wurde zudem die vierthöchste mittlere semantische Kohärenz
erzielt.
Das einzige halbüberwachte Modell, das ebenfalls CluWords integrierte, jedoch für keine
Anzahl an „Unseeded Topics“ die Baseline übertreffen konnte, war „SCF“, für das die Seeded
LDA als halbüberwachter Algorithmus gewählt wurde und die Konversationsdokumente mit
CluWords basierend auf fastText-Word Embeddings angereichert wurden. Dennoch wies die-
ses Modell eine höhere mittlere Kohärenz als die halbüberwachten Modelle „K“, „S“ und „KT“
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auf. Somit deuten die Ergebnisse der automatischen, quantitativen Evaluierung darauf hin,
dass die Integration von CluWords in die halbüberwachte Themenmodellierung basierend
auf keyATM und Seeded LDA zu kohärenteren Themen führt. Auffällig ist zudem, dass kein
halbüberwachtes Modell ohne Einbeziehung von CluWords, d.h. die Modelle „K“, „S“ oder
„KT“, die Baseline übertreffen konnte. Ob mit demModell „K“ (keyATMmit gewöhnlichem Col-
lapsed Gibbs Sampling) oder „S“ (Seeded LDA) eine höhere mittlere Kohärenz erzielt wurde,
hing von der Anzahl an „Unseeded Topics“ ab. Bei sieben und acht „Unseeded Topics“ erreich-
te keyATM eine höhere durchschnittliche semantische Kohärenz als Seeded LDA, während
diese keyATM bei neun „Unseeded Topics“ geringfügig übertraf.
Die geringstemittlere Kohärenz wurde durch dasModell „KT-8“ erzielt, bei dem in keyATM ein
Termgewichtungsschema integriert wurde. Ebenfalls über eine geringe mittlere semantische
Kohärenz verfügte das Modell „S-7“, die unter der mittleren semantischen Kohärenz der
Modelle „KT-7“ und „KT-9“ lag.
Darüber hinaus konnte festgestellt werden, dass es vomModell abhing, bei welcher Anzahl an
„Unseeded Topics“ dieses die höchste mittlere Kohärenz aufwies. Beispielsweise war bezüg-
lich desModells „KCF“ diemittlere Kohärenz bei sieben „Unseeded Topics“, bei demModell „K“
bei acht „Unseeded Topics“ und bei den Modellen „KCP“ und „S“ bei neun „Unseeded Topics“
am höchsten. Hierbei war weder eine Tendenz eines Algorithmus oder einer Vorgehensweise
bezüglich der Bildung der CluWords für eine bestimmte Themenanzahl erkennbar.
Tabelle 4.9:Mittlere semantische Kohärenz aller Themen sowie der „Seeded Topics“ der untersuchtenModelle. Der linke Teil der Tabelle zeigt die mittlere semantische Kohärenz aller Themender halbüberwachten Modelle sowie des Baseline-Systems, während der rechte Teil diemittlere Kohärenz der „Seeded Topics“ der halbüberwachten Themenmodelle enthält.„# UT“ steht für die Anzahl an „Unseeded Topics“ und „# GT“ für die Gesamtanzahl anThemen, mit denen der Algorithmus trainiert wurde. Ein höherer durchschnittlicher Ko-härenzwert zeigt eine höhere Themenqualität an. Die höchsten erzielten Werte sowiedas entsprechende Themenmodell, mit dem diese erzielt wurden, wurden in fett hervor-gehoben.

Modell ∅ Kohärenz ∅ Kohärenz „Seeded Topics“
# UT/ GT 7/ 15 8/ 16 9/ 17 7/ 15 8/ 16 9/ 17
LDA -189.1183 -190.9525 -191.7222 - - -
K -196.3179 -195.6066 -199.9291 -200.2574 -200.6043 -204.7911
KT -198.8774 -205.3617 -200.3462 -194.859 -210.1596 -192.7125
KCF -182.1798 -185.6687 -193.3893 -182.0187 -188.8275 -196.0022
KCP -178.2448 -180.9875 -172.4382 -159.7928 -166.0204 -151.2488
S -205.1136 -202.0467 -199.0984 -209.0337 -204.6664 -201.5256
SCF -194.3595 -192.5342 -192.8242 -188.8223 -189.4315 -189.6191
SCP -182.834 -190.0287 -191.1971 -176.6456 -187.0686 -179.9386

Die durchschnittliche semantische Kohärenz der „Seeded Topics“ ist in dem rechten Abschnitt
von Tabelle 4.9 aufgeführt. Aus dieser geht hervor, dass das Modell „KCP-9“ ebenfalls die
höchste mittlere Kohärenz über die „Seeded Topics“ aufweist, gefolgt von „KCP-7“ und „KCP-
8“. Im Unterschied zur durchschnittlichen Kohärenz über alle Themen zeigte das Modell
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„SCP-7“ anstelle des Modells „KCF-7“ die viertstärkste durchschnittliche Kohärenz über die
„Seeded Topics“ auf. Zudem war die mittlere Kohärenz der „Seeded Topics“ der „SCP“ Model-
le (für sieben, acht und neun „Unseeded Topics“) höher als bei allen anderen untersuchten
halbüberwachten Modellen mit Ausnahme von „KCP“. Somit war die automatisch bestimmte
mittlere semantische Kohärenz der „Seeded Topics“ der Modelle, die CluWords basierend
auf paradigmatischen Relationen einbezogen, höher als die der Modelle, die CluWords basie-
rend auf fastText-Embeddings bildeten. Unabhängig von der konkreten Methode zur Bildung
der CluWords waren Modelle, die die CluWords enthielten, wie bereits bei der Kohärenzbe-
rechnung über alle Themen hinweg den anderen halbüberwachten Modellen überlegen. Die
am wenigsten kohärenten „Seeded Topics“ wies „KT-8“ auf, das auch bereits die geringste
mittlere Kohärenz aller Themen, einschließlich „Unseeded Topics“ lieferte.
Vergleicht man die mittlere Kohärenz über alle Themen und ausschließlich über „Seeded To-
pics“, fällt auf, dass bei den beiden halbüberwachtenModellen „K“ und „S“ ohne Einbeziehung
von CluWords oder zusätzlicher Termgewichtung die Gesamtkohärenz höher war als die Ko-
härenz über „Seeded Topics“. Hingegen waren die Themen der halbüberwachten Modelle
mit CluWords mit Ausnahme von „KCF“ besser, wenn nur die „Seeded Topics“ einbezogen
wurden.
4.4 Evaluierung durch die Nutzerstudie
Der folgende Abschnitt beschreibt und diskutiert die Ergebnisse des in Abschnitt 2.11 erläuter-
tenWord Intrusion Tests. DieMeanModel Precision, die alsMaß für die Kohärenz der „Seeded
Topics“ eines Modells dient, ist in Tabelle 4.10 dargestellt. In dieser wurde ebenfalls die er-
mittelte Mean Model Precision für das Baseline-System, die unüberwachte LDA, angegeben.
Hierbei ist zu beachten, dass im Unterschied zu den halbüberwachten Themenmodellen für
die LDA alle Themen (d.h. 15, 16 beziehungsweise 17 Themen) von den Annotatoren bewertet
wurden. Zusätzlich wurde in Tabelle 4.10 gekennzeichnet, ob nach dem in Abschnitt 3.5.3
beschriebenem Signifikanztest die Ergebnisse der Annotatoren besser waren, als wenn sie
den Eindringling zufällig erraten hätten.
Wie aus Tabelle 4.10 hervorgeht, wurde die höchste Mean Model Precision mit einem Wert
von 0.9167 durch die Modelle „KCF-8“ und „SCF-8“ erzielt, die beide CluWords basierend auf
fastText-Embeddings in die halbüberwachte Themenmodellierung integrierten und acht „Un-
seeded Topics“ umfassten. Das nächstbesteModell war „KCF-9“. DieModellemit der höchsten
Mean Model Precision hatten somit gemeinsam, dass sie auf Pseudodokumenten trainiert
wurden, in die CluWords eingefügt wurden, die auf der Ähnlichkeit von fastText-Embeddings
beruhten. Die meisten der Modelle „KCF“ und „SCF“, mit Ausnahme von „KCF-7“ und „SCF-7“,
übertrafen zudem die Baseline. Dabei ist zu beachten, dass die Word Embeddings auf einem
externen Datensatz von Tweets zu verschiedenen Themen trainiert wurden. Die hohen Er-
gebnisse dieser Modelle deuten somit daraufhin, dass die Integration von Wissen über die
semantische Ähnlichkeit von Wörtern im allgemeinen Sprachgebrauch zu Themen führt, die
für die menschlichen Annotatoren als interpretierbarer und kohärenter empfunden wurden.



Kapitel 4: Ergebnisse und Diskussion 98
Tabelle 4.10:Mean Model Precision der verschiedenen untersuchten Themenmodelle, gemessen mitdem Word Intrusion Test. Bezüglich der halbüberwachten Themenmodelle wurden nurdie „Seeded Topics“ durch die Annotatoren bewertet, während bei der LDA alle Themenevaluiert wurden. „# UT“ steht für die Anzahl an „Unseeded Topics“ und „# GT“ für dieGesamtanzahl an Themen. Höhere Werte bedeuten eine höhere Kohärenz der „SeededTopics“ des entsprechenden Modells. Die Werte, bei denen die Nullhypothese, dass dieAnnotatoren den Eindringling zufällig erraten haben, bei einem Signifikanzniveau von

α = 0.05 verworfen werden konnte, sind mit einem hochgestellten Sternchen markiert.Die besten Resultate sowie die Themenmodelle, die diese hervorbrachten, wurden infett hervorgehoben.
Modell Mean Model Precision
# UT/ GT 7/ 15 8/ 16 9/ 17
K 0.7083* 0.625* 0.4583*KT 0.4583* 0.7083* 0.4166*KCF 0.6667* 0.9167* 0.8333*KCP 0.5833* 0.5833* 0.5000*S 0.5833* 0.5000* 0.4583*SCF 0.625* 0.9167* 0.7083*SCP 0.4583* 0.5833* 0.2916LDA 0.7556* 0.5* 0.6078*

Darüber hinaus war auffallend, dass die Mean Model Precision der Modelle „S“ und „SCP“ für
alle Werte bezüglich der Anzahl an „Unseeded Topics“ unter den Ergebnissen der Modelle „K“
und „KCP“ lag. Hinsichtlich derModelle „S“, der Seeded LDA ohne Einbeziehung von CluWords
wurde zudem festgestellt, dass diese der einzige Ansatz beziehungsweise Algorithmus war,
der für keine Anzahl an „Unseeded Topics“ die Baseline übertreffen konnte. Eine mögliche Ur-
sache ist in demvonKumar u. a. [356] hervorgehobenenund in Abschnitt 4.2.2 beschriebenen
Problem zu sehen, dass Themen von Algorithmen wie der Seeded LDA, die eine asymmetri-
sche a-priori-Verteilung einführen, stark von den Seed Wörtern beeinflusst werden, jedoch
teilweise eine geringe Kohärenz aufweisen. In Abschnitt 4.2.2 wurde bereits anhand einiger
Beispiele gezeigt, dass die meisten Themen der Modelle „S“ sowie „SCP“ tatsächlich von Seed
Wörtern dominiert wurden, die jedoch teilweise intuitiv nicht in Zusammenhang mit den
anderen wahrscheinlichsten Begriffen des entsprechenden Themas gebracht werden konn-
ten. Die Tatsache, dass es den Annotatoren schwerer fiel, den Eindringling der Themen der
Seeded LDA zu identifizieren als bei anderen Themen deutet ebenfalls daraufhin, dass die
Seeded LDA zu inkohärenten Themen führen kann.
Wurden die Ergebnisse des Signifikanztests betrachtet, konnte festgestellt werden, dass mit
Ausnahme des Modells „SCP-9“ die Ergebnisse aller Modelle besser waren als eine zufällige
Schätzung. Dieses wies die geringste Mean Model Precision von allen untersuchten Modellen
mit einem Wert von 0.2916 auf. Das geringe Ergebnis dieses Modells war insofern über-
raschend, da in Abschnitt 4.3 festgestellt wurde, dass die „Seeded Topics“ von „SCP-9“ im
Durchschnitt eine höhere Kohärenz als die anderen untersuchten Themenmodelle mit Aus-
nahme von „KCP“ aufwiesen. In Abschnitt 4.5 wird genauer auf die Unterschiede zwischen
den Resultaten der automatischen Evaluierung und der Nutzerstudie eingegangen.
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Hinsichtlich der Themenanzahl zeigte sich analog zu der quantitativen Evaluierung, dass die
Modelle unterschiedliche Anzahlen an „Unseeded Topics“ bevorzugten. Keines der Model-
le erreichte jedoch im Unterschied zu den in Abschnitt 4.3 aufgeführten Resultaten seine
maximale Mean Model Precision bei neun „Unseeded Topics“. Die halbüberwachten The-
menmodelle „K“ und „S“, die keine CluWords oder Termgewichtungsschemata integrierten,
wiesen die höchste MeanModel Precision bei sieben „Unseeded Topics“ auf. Bei den anderen
halbüberwachten Modellen war hingegen jeweils ihre Mean Model Precision höher, wenn sie
mit acht „Unseeded Topics“ trainiert wurden. Je nach verwendeten Ansatz hatte zudem die
Anzahl der „Unseeded Topics“ eine starke Auswirkung auf die Resultate des Word Intrusion
Tests. Dies wird beispielsweise bei Betrachtung der Mean Model Precision des Modells „KT“
deutlich, bei dem es sich um die Version des Algorithmus keyATM handelt, bei der Collapsed
Gibbs Sampling um das Termgewichtungsschema basierend auf dem PMI erweitert wurde.
Bei sieben und neun „Unseeded Topics“ führte dieses Modell zu den geringsten Werten für
die Mean Model Precision, abgesehen von dem Modell „SCP“, während bei acht „Unseeded
Topics“ das Modell höhere Resultate als die meisten anderen Themenmodelle ohne Einbezie-
hung von CluWords basierend auf fastText hervorbrachte. Die Tatsache, dass bereits geringe
Änderungen bezüglich der Anzahl der „Unseeded Topics“ sich bei den Ergebnissen des Word
Intrusion Tests bemerkbar machen, widerspricht der Annahme von Eshima u. a. [14], die
betonten, dass keyATM und seine Varianten robust gegenüber der Anzahl der zusätzlichen
Themen ist. Allerdings basierten die Experimente der Autoren auf Gesetzesvorschlagen, bei
denen es sich um sprachlich korrekte Dokumente ausreichender Länge handelt. Darüber
hinaus sind weitere Experimente mit einer größeren Bandbreite an zusätzlichen Themen für
die verschiedenen halbüberwachten Themenmodelle notwendig, um eine Beurteilung über
den Grad der Auswirkungen zu ermöglichen.
4.5 Vergleich zwischen quantitativer Evaluierung und

Nutzerstudie
Schließlich soll darauf eingegangen werden, inwiefern die automatisch ermittelte seman-
tische Kohärenz mit den Ergebnissen des Word Intrusion Tests übereinstimmt, der darauf
abzielt, die menschlich wahrgenommene Themenkohärenz zumessen. Wie in Abschnitt 3.5.3
erläutert wurde, wurde die Korrelation sowohl auf Modellebene als auch auf der Ebene von
einzelnen Themen berechnet.
Hinsichtlich der Korrelation auf Modellebene konnte festgestellt werden, dass die mittlere
semantische Kohärenz der Themenmodelle und ihre Mean Model Precision, die mit dem
Intrusion Test ermittelt wurde, nicht korrelieren. Der Kendall-Tau-Korrelationskoeffizient be-
trug -0.0797 mit einem p-Wert von 0.6252. Bei einem Signifikanzniveau von α = 0.05 kann
somit die Nullhypothese, dass keine Korrelation zwischen der automatisch ermittelten mittle-
ren semantischen Kohärenz der Themenmodelle und ihrer Kohärenz nach der Nutzerstudie
besteht, nicht abgelehnt werden.
Was die Korrelation auf Themenebene betrifft, so betrug der Korrelationskoeffizient nach
Kendall-Tau zwischen der Kohärenz aller „Seeded Topics“ und dem Prozentsatz der Annotato-
ren, die das entsprechende „Seeded Topic“ identifizieren konnten, 0.0283. Der Signifikanztest
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ergab einen p-Wert von 0,6263, was bei einem Signifikanzniveau von α = 0.05 erneut dar-
auf verweist, dass die Beziehung zwischen der automatisch ermittelten Kohärenz und den
Ergebnissen der Nutzerstudie nicht statistisch signifikant ist.
Somit konnte mit dem quantitativen Evaluierungsmaß weder eine verlässliche Aussage dar-
über getroffen werden, welche Themenmodelle nach der menschlichen Bewertung beson-
ders interpretierbar sind, noch wie kohärent die einzelnen Themen wahrgenommen werden.
Eine mögliche Ursache ist darin zu sehen, dass, wie in Abschnitt 4.1 erläutert wurde, die
semantische Kohärenz auf einer Adaption des PMI basiert [19]. Die grundlegende Idee be-
steht darin, die Kohärenz von Themen basierend auf dem gemeinsamen Vorkommen der
wahrscheinlichsten Wörter in den Dokumenten des Trainingsdatensatzes zu bewerten. So-
mit tritt analog zu traditionellen Algorithmen der Themenmodellierung (siehe Abschnitt 2.4)
das Problem auf, dass Datensätze von kurzen Texten nicht ausreichend Informationen über
Wortkookkurrenzen auf Dokumentenebene zulassen. Aus diesem Grund rieten beispielswei-
se Quan u. a. [157] davon ab, die semantische Kohärenz als Evaluierungsmaß für Themen-
modelle, die auf Datensätze kurzer Texte trainiert wurden, zu verwenden. Das beschriebene
Probleme wurde in dieser Arbeit bereits dadurch adressiert, dass die semantische Kohärenz
nicht basierend auf dem gemeinsamen Auftreten von Wörtern innerhalb der kurzen Texte,
sondern innerhalb der Konversationsdokumente berechnet wurde. Jedoch handelt es sich
auch bei diesenmit einer durchschnittlichen Länge von 13Wörtern nach der Vorverarbeitung
beispielsweise nach der Definition von Bicalho u. a. [172] und Xun u. a. [361] weiterhin um
Kurztexte.
Um weitere mögliche Ursachen für die unterschiedliche Bewertung von Themen nach der
automatischen Evaluierung und der Nutzerstudie zu erkennen, wurden Themen näher be-
trachtet, die von der automatischen Evaluierung fälschlicherweise als kohärent eingestuft
wurden. Exemplarisch sind in Tabelle 4.11 vier Themen abgebildet, die eine hohe semanti-
sche Kohärenz aufwiesen, bei denen aber höchstens ein Annotator den Eindringling korrekt
identifizieren konnte. Genauer gesagt befanden sich diese Themen unter den 20 Themenmit
der höchsten semantischen Kohärenz aller 168 Themen aller Modelle. Diese wurden jeweils
mit Themenmodellen extrahiert, die CluWords basierend auf paradigmatischen Relationen
integrierten.
Wie aus Tabelle 4.11 ersichtlich ist, sind die fünf wahrscheinlichsten Begriffe des Thema
„ankommen“ des Modells „KCP-7“ primär türkische Wörter. Die deutschen Übersetzungen
dieser Begriffe lassen intuitiv keine Verbindung erkennen. Die anderen beiden Wörter „ver-
antwortlichen“ und „ux“ als Abkürzung für „User Experience“ können intuitiv ebenfalls nicht
mit den türkischen Wörtern verbunden werden, weshalb es nahe liegt, dass keiner der drei
Annotatoren „Vater“ als Eindringling unter den sechs präsentierten Begriffen identifizieren
konnte. Es ist zu beachten, dass für die Berechnung der semantischen Kohärenz im Gegen-
satz zumWord Intrusion Test die zehn wahrscheinlichsten Wörter einbezogen wurden. Unter
diesen befanden sich weitere türkische Begriffe wie „eşini“ (dt. „Ehepartner“) und „soruyor“
(dt. „er fragt“). Eine mögliche Ursache dafür, dass dieses Thema von allen Themen die höchs-
te semantische Kohärenz aufwies, ist darin, zu sehen, dass fremdsprachige Wörter häufig
gemeinsam in einem Dokument beziehungsweise Gespräch vorkommen [139, 140]. Da die
semantische Kohärenz das gemeinsame Auftreten von Wörtern in Konversationen beurteilt,
ist es naheliegend, dass dieses Thema nach der automatischen Evaluierung betrachtet wurde.
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Wie jedoch bereits in Abschnitt 2.3.2 beschrieben wurde, müssen Wörter einer Sprache nicht
dasselbe Thema beschreiben, was dazu führen kann, dass dieses Thema für die Annotatoren
schwer interpretierbar war.
Hinsichtlich des Themas „Anwalt“ des Modells „KCP-8“ fällt auf, dass die Wörter „belangen“
und „verpflichten“ intuitiv miteinander assoziiert werden können. Jedoch verfügen in diesem
Thema ebenfalls die beiden sehr allgemeinen Begriffe „lediglich“ und „Typ“ über eine hohe
Wahrscheinlichkeit. Das Wort „lediglich“ wurde von zwei Annotatoren und dasWort „Typ“ von
einem Annotator fälschlicherweise als Eindringling anstatt „spenden“ ausgewählt, was zeigt,
dass diese nicht zu den anderen drei Wörtern passen. Dass das Thema „Anwalt“ dennoch
über eine hohe semantische Kohärenz verfügt, könnte auf das bereits in Abschnitt 3.3.2.1
beschriebene und von Roberts u. a. [11] und Nikolenko u. a. [12] hervorgehobene Problem
zurückgeführt werden, dass die semantische Kohärenz Themen bevorzugt, in denen allgemei-
ne, hochfrequente Begriffe mit einer hohen Wahrscheinlichkeit auftreten. Darüber hinaus
konnte bei Betrachtung der zehnwahrscheinlichsten Begriffe des Themas festgestellt werden,
dass unter diesenWörter wie „Internetangelegenheiten“ und „Vereinsgründer“auftraten. Das
Wort „Internetangelegenheiten“ könnte intuitiv mit dem Live-Streaming-Videoportal „Twitch“
in Zusammenhang gebracht werden. Den Begriff „Vereinsgründer“ könnte man ebenfalls mit
dem Live-Streaming-Videoportal verbinden, da aus den Chatnachrichten hervorging, dass der
Verein SWH Streaming-Events veranstaltete. Wie in Abschnitt 3.3.2.1 erläutert wurde, wird
zur Bestimmung der semantischen Kohärenz zwischen je zwei der wahrscheinlichsten Be-
griffe eines Themas ein Bestätigungsmaß berechnet und anschließend werden die einzelnen
Werte summiert [19]. Somit bewertet sie lediglich die Assoziation zwischen jeweils zwei wahr-
scheinlichen Wörtern und nicht, ob alle zehn Wörter mit der höchsten Wahrscheinlichkeit
ein gemeinsames Thema beschreiben. Es muss jedoch an dieser Stelle darauf hingewiesen
werden, dass es weiteren Untersuchungen bedarf, um festzustellen, ob ein stärkerer Zu-
sammenhang zwischen den Ergebnissen des Word Intrusion Tests und der semantischen
Kohärenz besteht, wenn für die semantische Kohärenz ebenfalls nur die fünf wahrschein-
lichsten Wörter berücksichtigt werden.
Ein weitere mögliche Ursache für die Diskrepanz zwischen der semantischen Kohärenz und
den Resultaten der Nutzerstudie wird an dem Thema „Schwester“ des Modells „KCP-9“ deut-
lich. Bei diesem handelt es sich bei den Wörtern „Bruder“, „Mutter“ und „Eltern“ jeweils um
Bezeichnungen für Familienangehörige. Hingegen ist „Feek“ Bestandteil der türkischen Phra-
se „Barakallahu feek“, was auf Deutsch „Möge Allah dich segnen“ bedeutet. Dass dieser Begriff
von einem der Annotatoren als Eindringling identifiziert wurde, deutet daraufhin, dass, wie
von Lau u. a. [318] vermutet wurde, Annotatoren bei mehreren unpassenden Begriffen dazu
neigen, ungewöhnliche Wörter als Eindringling einzustufen. Lau u. a. [318] betonen in die-
sem Zusammenhang vor allem auch, dass der Word Intrusion Test bereits ein Thema als
wenig kohärent betrachtet, wenn ein einzelner Begriff nicht in Verbindung mit den anderen
Begriffen steht, selbst wenn die wahrscheinlichsten Wörter des Themas ansonsten kohärent
wären. Dementsprechend reagiert er empfindlich auf Ausreißer, die mit dem tatsächlichen
Eindringling verwechselt werden, während die semantische Kohärenz die Werte der Bestäti-
gungsmaße zwischen mehreren Wortpaaren zusammenfasst [19]. Dementsprechend kann
angenommen werden, dass diese sich weniger empfindlich gegenüber einem einzelnen un-
passenden Wort verhält, wenn die Paare aus anderen Wörtern stark miteinander assoziiert
werden können. In Bezug auf den männlichen türkischen Vornamen „Canan“, der ebenfalls
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von einem Annotator anstelle des Wortes „filmen“ als Eindringling ausgewählt wurde, lässt
sich ohne weitere Kontextinformationen für die Annotatoren schwer erkennen, ob der Name
zu den anderen Wörtern passt beziehungsweise ob es sich bei „Canan“ um ein Familienmit-
glied handelt. Dies deutet daraufhin, dass, wie auch vonHoyle u. a. [18] hervorgehobenwurde,
nicht nur die automatische Evaluierung der Themenmodellierung mit Problemen verbunden
ist, sondern ebenfalls Nutzerstudien wie der Word Intrusion Test Herausforderungen mit
sich bringen können. Hierbei weisen Hoyle u. a. [18] daraufhin, dass sich für die Annotatoren
die Identifizierung des Eindringlings als schwierig erweist, wenn sie mit den Bedeutungen der
Wörter nicht vertraut sind. Diesem Problem wurde zwar bereits dadurch entgegengewirkt,
dass den Annotatoren erlaubt wurde, die Wörter mit einer Suchmaschine nachzuschlagen
und für ungewöhnliche Begriffe Erklärungen bereitgestellt wurden. Gerade bei forensischen
Kommunikationsdaten ist es jedoch schwierig, die Bedeutung bestimmter Begriffe zu erken-
nen, wenn man nicht umfassende Kenntnisse über den Inhalt der Kurznachrichten oder den
spezifischen Fall hat.
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Tabelle 4.11: Beispiele für Themen mit einer hohen semantischen Kohärenz und geringen Ergebnis-sen beim Word Intrusion Test. Dargestellt sind die fünf wahrscheinlichsten Wörter derThemen. Ebenfalls ist das Topic Label des entsprechenden „Seeded Topics“, das Mo-dell, mit dem das Thema extrahiert wurde, und der Eindringling, den die Annotatorenbeim Word Intrusion Test identifizieren mussten, angegeben. Für die Themenmodellewurden die in Tabelle 4.1 erläuterten Bezeichnungen verwendet. SK steht für die seman-tische Kohärenz des Themas undWI für das Ergebnis beimWord Intrusion Test, konkretfür den Prozentanteil der Annotatoren, die den Eindringling des Themas identifizierenkonnten. Neben dem Wert für die semantische Kohärenz ist in Klammern der Rangdes Themas unter allen 168 Themen aller Modelle nach der semantischen Kohärenzangegeben.
Thema Modell Themenwörter Eindringling SK WI

ankommen KCP-7

1. anaktari (dt.
Schlüssel)

2. verantwortlichen
3. ux (User

Experience)
4. vermezler (dt. sie

werden nicht)
5. aramış (dt.

gerufen)

Vater 15.25
(Rang 1) 0

Anwalt KCP-8

1. Twitch
2. lediglich
3. Typ
4. belangen
5. verpflichten

spenden -129.78
(Rang 12) 0

Schwester KCP-9

1. Canan
2. Bruder
3. Mutter
4. Eltern
5. Feek

filmen -150.91
(Rang 20)

33,33
%

Darüber hinaus sind in Tabelle 4.12 beispielhaft Themen abgebildet, bei denen alle drei An-
notatoren den Eindringling erfolgreich identifizieren konnten, die sich jedoch unter den 20
Themen mit der geringsten semantischen Kohärenz befanden. Bei den Beispielen handelt
es sich um Themen von Modellen, die CluWords basierend auf fastText-Embeddings inte-
grierten. Wie in Abschnitt 4.4 bereits erläutert wurde, wiesen die beiden Themenmodelle
unter Einbeziehung von CluWords basierend auf Word Embeddings die höchste Mean Model
Precision auf, was darauf hindeutet, dass diese für die menschlichen Annotatoren besonders
gut interpretierbar waren.
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Betrachtet man die fünf wahrscheinlichsten Wörter des Themas „ankommen“ des Modells
„KCF-9“, stellt man fest, dass diese die Ankunft eines Pakets beschreiben, während das Wort
„Blaulicht“ nicht zu diesen passt und dementsprechend von allen Annotatoren korrekt als
Eindringling ausgewählt wurde. Die fünf Wörter mit der höchsten Wahrscheinlichkeit in dem
Thema „Terror“ würde man intuitiv eher mit dem Thema „Freizeit“ assoziieren, da es sich um
Begriffe über das Hören von Musik oder das Spielen von Computerspielen handelt. Erneut
erscheint der Eindringling, das Wort „Notruf“ unpassend. Hinsichtlich des Themas „Verein“
fällt der Eindringling „Duschenbuch“ vor allem dadurch auf, dass es sich um ein ungewöhn-
liches Wort handelt, was ein möglicher Grund dafür sein könnte, dass alle Annotatoren ihn
als Ausreißer betrachteten.
Die Tatsache, dass diese Themen eine geringe semantische Kohärenz aufwiesen, obwohl bei
diesen im Word Intrusion Test gute Ergebnisse erzielt wurden, könnte darauf zurückgeführt
werden, dass die semantische Kohärenz im Gegensatz zu dem Word Intrusion Test die zehn
wahrscheinlichsten Wörter berücksichtigt. Jedoch handelte es sich bei den weiteren Wörtern
unter den zehn Begriffen mit der höchsten Wahrscheinlichkeit in dem Thema weiterhin um
Begriffe, die intuitiv mit der den wahrscheinlichsten fünf Wörtern zusammenpassen wie bei-
spielsweise „versenden“ und „auspacken“ bei dem Thema „ankommen“ sowie „Video“ und
„Zocken“ bei dem Thema „Terror“, das eher als Thema „Freizeit“ betrachtet werden konnte.
Wahrscheinlicher ist es, dass die geringe semantische Kohärenz damit begründet werden
kann, dass diese das gemeinsame Auftreten der wahrscheinlichsten Wörter eines Themas
in den ursprünglichen Konversationsdokumenten beurteilt (siehe Abschnitt 3.3.2.1). Jedoch
bestand das Ziel bei der Integration der CluWords basierend auf den fastText-Embeddings ge-
rade darin, in die Dokumente weitere Wörter einzufügen, die normalerweise nicht in diesen
auftreten. Somit beruhen die entstandenen Themen nicht nur auf Kookkurrenzen von Wör-
tern auf Dokumentenebene, wodurch anzunehmen ist, dass die wahrscheinlichsten Wörter
seltener als bei anderen Sätzen gemeinsam in Konversationsdokumenten erscheinen, was
somit eine geringere semantische Kohärenz bewirken könnte. Es bedarf allerdings weiterer
Untersuchungen, um festzustellen, ob es sich hierbei lediglich um Einzelfälle handelt oder ob
die semantische Kohärenz generell ungeeignet für Themen unter Integration von CluWords
ist, die auf externer Ähnlichkeit basieren. Es stellt sich außerdem die Frage, inwieweit die Clu-
Words basierend auf paradigmatischen Relationen ebenfalls von diesem Problem betroffen
sind.
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Tabelle 4.12: Beispiele für Themen mit guten Ergebnissen beim Word Intrusion Test und einer gerin-gen semantischen Kohärenz. Aufgeführt sind die fünf wahrscheinlichsten Wörter dieserThemen. Bei diesen gelang es 100 % der Annotatoren den korrekten Eindringling zuidentifizieren. Ebenfalls ist das Topic Label des entsprechenden „Seeded Topics“, dasModell, mit dem das Thema gelernt wurde, und der Eindringling, den die Annotatorenbeim Word Intrusion Test bestimmen mussten, angegeben. Für die Themenmodellewurden die in Tabelle 4.1 erläuterten Bezeichnungen verwendet. SK steht für die seman-tische Kohärenz des Themas, wobei ebenfalls in Klammern der Rang des Themas unterallen 168 Themen aller Modelle nach der semantischen Kohärenz angegeben wurde.
Thema Modell Themenwörter Eindringling SK

ankommen KCF-9

1. bestellen
2. Paket
3. abholen
4. warten
5. erreichen

Blaulicht -239.98
(Rang 164)

Terror KCF-9

1. Song
2. Lied
3. spielen
4. Game
5. testen

Notruf -236.17
(Rang 161)

Verein SCF-7

1. privat
2. Screenshot
3. Club
4. Steffi
5. Fuba

Duschenbuch -233.24
(Rang 156)

Werden die wahrscheinlichsten Wörter des Themas „Terror“ in Tabelle 4.12 betrachtet, ist
zudem ein Problem des Word Intrusion Tests bei Ansätzen des Seed-Guided Topic Modelings
erkennbar: Zwar konnte von allen Annotatoren der Eindringling korrekt identifiziert werden,
jedoch beschreiben die Wörter nicht das gewünschte Thema und stehen nicht mit dem Topic
Label „Terror“ in Verbindung. Dies liegt daran, dass derWord Intrusion Test nur darauf abzielt,
zu beurteilen, wie kohärent die wahrscheinlichsten Wörter des Themas sind, jedoch keine
Informationen über die Beziehung zu SeedWörtern bei der halbüberwachten Themenmodel-
lierung mit einbezieht [14, 315]. Ein Lösungsansatz würde darin bestehen, zusätzlich zu dem
gewöhnlichen Word Intrusion Test die Random 4 Word Set Intrusion (R4WSI) heranzuziehen,
der ursprünglich von Ying u. a. [116] vorgeschlagen wurde und von für Eshima u. a. [14] für
den Vergleich von halbüberwachten Algorithmen der Themenmodellierung adaptiert wurde.
Die grundlegende Idee besteht darin, aus vier Wortmengen eine Wortmenge als Eindringling
auszuwählen, die am wenigsten zu dem präsentierten Topic Label des „Seeded Topics“ passt.
Jedoch ist dieser Test nicht geeignet, um die halbüberwachten Themenmodelle mit einem
unüberwachten Baseline-System wie der LDA zu vergleichen. Darüber hinaus wurden bisher
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häufig angewendete Kohärenzmaße [z.B. 19, 150, 308] nicht um die Einbeziehung des Topic
Labels erweitert, weshalb die R4WSI für den Vergleich mit der automatischen Evaluierung
nicht geeignet ist.
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5 Zusammenfassung
Die umfassende Menge an Kurznachrichten, die auf mobilen Endgeräten gespeichert sind
und im Rahmen von strafrechtlichen Ermittlungen ausgewertet werden müssen, erweist sich
als zunehmend herausfordernd. Eine kompakte Zusammenfassung der zahlreichenNachrich-
ten würde dem Ermittler helfen, sich einen Überblick zu verschaffen. Eine Möglichkeit, eine
solche Zusammenfassung automatisiert zu erhalten, bietet die Themenmodellierung. Für die
Auswertung von Kommunikationsdaten im forensischen Kontext wurde sie bisher jedoch
kaum eingesetzt, was darauf zurückzuführen ist, dass forensische Kommunikationsdaten
besondere Herausforderungen an die Themenmodellierung stellen.
Ein wesentliches Ziel dieser Arbeit bestand darin, die verschiedenen Herausforderungen zu
identifizieren und Lösungsstrategien aufzuzeigen. Zu diesem Zweck wurde eine umfassende
systematische Literaturrecherche durchgeführt. Konkret wurden folgende Herausforderun-
gen für die Themenextraktion aus forensischen Kommunikationsdaten beleuchtet:

• die geringe Länge der forensischen Kurznachrichten
• ihre mangelhafte sprachliche Qualität
• die Tatsache, dass die Themen durch den Kontext der Nachrichten wie der Zeitpunkt,
zu dem eine Nachricht verschickt wurde, beeinflusst werden

• die hohe Variabilität im Vokabular von forensischen Kommunikationsdaten
• das Interesse des Ermittlers an bestimmten, oftmals seltenen Themen, die durch tradi-
tionelle Algorithmen nicht zwangsläufig identifiziert werden können

• die Tatsache, dass gerade bei organisierter Kriminalität und Bandenkriminalität die fall-
relevanten Informationen auf den Mobilfunkgeräten mehrerer verdächtiger Personen
verteilt sein können, was zu segmentierter Information führt

• die Mehrsprachigkeit der Datensätze von forensischen Kurznachrichten, gerade bei
grenzüberschreitender Kriminalität

Es lassen sich verschiedene Oberkategorien von Themenmodellen unterscheiden, welche
mit diesen Herausforderungen unterschiedlich gut umgehen können. Beispielsweise sind
Ansätze des Fuzzy Clusterings, graphenbasierte Ansätze zur Themenmodellierung sowie das
Exemplar-based TopicModelling besonders geeignet für kurze und verrauschte Texte. Jedoch
können durch diese nicht die weiteren Herausforderungen, wie beispielsweise die Bedeutung
des Kontextes oder die Erwartungshaltung des Ermittlers an die Themen adressiert werden.
Für diese kommen wiederum Erweiterungen traditioneller algebraischer und probabilisti-
scher Ansätze sowie auf Deep Learning basierende Algorithmen zur Themenmodellierung
infrage. So wurden beispielsweise externe Wissensquellen in diese Algorithmen integriert,
um einer hohen Vielfalt des Vokabulars von Datensätzen zu begegnen.Wörterbücher wurden
in den Prozess der Themenmodellierung einbezogen, um die Schwierigkeit derMehrsprachig-
keit zu überwinden. Kein Ansatz beziehungsweise Algorithmus konnte jedoch alle Probleme
in Bezug auf die Themenmodellierung in forensischen Kommunikationsdaten lösen.



Kapitel 5: Zusammenfassung 108
Im praktischen Teil dieser Arbeit lag der Fokus auf der Herausforderung, dass der Ermittler
oftmals besonders an bestimmten, fallrelevanten Themen interessiert ist, die er bereits in
dem Datensatz vermutet und für die er Indizien finden möchte. Hierfür wurden zwei halb-
überwachte Ansätze der Themenmodellierung, das keyATM und die Seeded LDA, auf rea-
len Falldaten untersucht und mit der unüberwachten LDA verglichen. Diese benötigten als
Vorwissen lediglich einige charakteristische Begriffe zu den gewünschten Themen. Darüber
hinaus wurden Kombinationen der halbüberwachten Algorithmenmit dem CluWords-Ansatz
vorgestellt, der die Eingabedokumente für die Themenmodellierung um Informationen über
die semantische Wortähnlichkeit anreichert. Zur Bestimmung der semantischen Ähnlichkeit
wurden Word Embeddings und paradigmatische Relationen miteinander verglichen.
Die Evaluierung der verschiedenen Ansätze erfolgte zunächst qualitativ, indem Beispiele für
Themen der verschiedenen untersuchten Modelle präsentiert und interpretiert wurden. Um
zudem objektiv bewerten zu können, welcher Ansatz am besten für die forensischen Kommu-
nikationsdaten geeignet ist, wurden die Themen mithilfe eines quantitativen, automatischen
Evaluierungsmaßes, der semantischen Kohärenz, bewertet. Ein Problem automatischer Eva-
luierungsmaße besteht jedoch darin, dass sie je nach verwendetem Datensatz nicht notwen-
digerweise die tatsächliche menschliche Interpretierbarkeit der Themen wiedergeben. Daher
verfolgte diese Arbeit ebenfalls das Ziel, die automatisch ermittelte Themenqualität mit den
Ergebnissen einer Nutzerstudie, dem sogenannten Word Intrusion Test, zu vergleichen und
die Korrelation zwischen den Ergebnissen zu ermitteln.
Es konnte festgestellt werden, dass nach der automatischen quantitativen Evaluierung das
Themenmodell basierend auf dem keyATM-Algorithmus unter Einbeziehung von CluWords
basierend auf paradigmatischen Relationen als am besten bewertet werden kann. Dieses
führte zur höchsten mittleren semantischen Kohärenz der Themen. Zudem wurde gezeigt,
dass die beiden halbüberwachten Algorithmen, keyATM und die Seeded LDA, nicht die Ba-
seline übertreffen konnten, wenn keine CluWords integriert wurden. Nach der Nutzerstudie
wurden die besten Resultate durch die beiden halbüberwachten Algorithmen bei Einbezie-
hung von CluWords basierend auf Word Embeddings erzielt. Die CluWords, welche auf pa-
radigmatischen Relationen basierten, führten hingegen vor allem bei der Seeded LDA je
nach verwendeter Themenanzahl im Vergleich zu den anderen Themenmodellen teilweise
zu deutlich schlechteren Ergebnissen.
In Bezug auf die Frage, ob die automatisch ermittelte Themenkohärenz die tatsächliche Quali-
tät der Themenwiderspiegelt, zeigte sich, dass nachdemKendall-Rangkorrelationskoeffizienten
keine Korrelation zwischen der automatisch ermittelten semantischen Kohärenz und den
Ergebnissen der Nutzerstudie bestand. Dies konnte unter anderem darauf zurückgeführt
werden, dass die automatisch ermittelte semantische Kohärenz durch die geringe Länge der
Kurznachrichten beeinträchtigt wird.
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6 Ausblick
Diese Arbeit hat bereits mehrere Ansätze untersucht, um eine der zentralen Herausforderun-
gen bei der Themenmodellierung in forensischen Kommunikationsdaten, das Interesse des
Ermittlers an bestimmten, oft seltenen Themen, zu adressieren. Dennoch besteht weiteres
Verbesserungspotential.
Insbesondere bei der qualitativen Evaluierung konnte festgestellt werden, dass die Themen
der bisherigen Ansätze teilweise von hochfrequenten, irrelevanten Begriffen dominiert wur-
den. Daher bietet sich ein Vergleich der bisherigen Ergebnisse mit dem halbüberwachten
Themenmodell GTM [130] an, dass speziell die Herausforderung der zahlreichen irrelevanten
Wörter in umgangssprachlichen Texten adressiert. Hierbei ist geplant, zu untersuchen, ob
diesesModell eine Verbesserung gegenüber der in dieser Arbeit bereits verwendeten Version
von dem halbüberwachten Algorithmus keyATM hervorbringen kann, die ebenfalls darauf
abzielt, die Dominanz irrelevanter Wörter durch die Integration eines Termgewichtungssche-
mas zu verhindern. Eine weitere denkbare Möglichkeit zur Bewältigung dieses Problems
besteht in der Verwendung des Targeted Topic Modellings, das sich ebenfalls zur Identifizie-
rung von Themen eignet, die den Erwartungen des Ermittlers entsprechen. Im Unterschied
zu den hier untersuchten Algorithmen werden jedoch irrelevante Dokumente oder Wörter
des Datensatzes für die Themenmodellierung vollständig ausgeschlossen.
Die Ergebnisse der Nutzerstudie zeigten, dass halbüberwachte Ansätze der Themenmodel-
lierung durch die Integration der Ähnlichkeit nach Word Embeddings verbessert werden
können. Wünschenswert wäre ein Vergleich dieser Ansätze mit halbüberwachten Themen-
modellen, die ausschließlich auf der Word-Embedding-Ähnlichkeit beruhen. Es bedarf jedoch
weiterer Untersuchungen, um festzustellen, obmithilfe vonWord Embeddings, die auf einem
externen Datensatz trainiert wurden, tatsächlich Themen gelernt werden können, die von
hoher Relevanz für einen spezifischen Fall sind.
Darüber hinaus wurde in dieser Arbeit der Datensatz auf monolinguale Nachrichten be-
schränkt, da bisherige halbüberwachte Algorithmen nicht für mehrsprachige Datensätze
geeignet sind. Dementsprechend gilt es für die weitere Forschung, die halbüberwachten
Themenmodelle mit den beschriebenen Strategien zum Umgang mit mehrsprachigen Daten-
sätzen zu kombinieren.
Zudem wurde festgestellt, dass für die einzelnen untersuchten Modelle sowohl nach der
quantitativen Evaluierung als auch nachderNutzerstudie jeweils eine unterschiedliche Anzahl
an zusätzlichen Themen als optimal betrachtet wurde. Bisher wurden passende Anzahlen
an zusätzlichen Themen basierend auf einem einzelnen Algorithmus, der unüberwachten
LDA, ermittelt und anschießend nur drei verschiedene Werte von Themenanzahlen für die
halbüberwachten Themenmodelle untersucht. Dementsprechend empfiehlt es sich, für jedes
einzelne halbüberwachte Themenmodell die Bestimmung der optimalen Anzahl von Themen
separat zu wiederholen.
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Schließlich zeigten erste Experimente, dass die Resultate der semantischen Kohärenz als häu-
fig eingesetztes Evaluierungsmaß auf demuntersuchten Datensatz nichtmit den Ergebnissen
der Nutzerstudie korreliert waren. Um abschließend bewerten zu können, inwieweit dieses
Maß zur Evaluierung von Themenmodellen in der Domäne der forensischen Kommunikati-
onsdaten geeignet ist, ist eine umfassendere Untersuchung mit verschiedenen forensischen
Datensätzen und einer größeren Anzahl menschlicher Annotatoren erforderlich. Es sollte
auch untersucht werden, inwieweit die Anzahl der wahrscheinlichsten Wörter der Themen,
die in die automatische Evaluierung sowie in die Nutzerstudie einbezogen werden, eine Aus-
wirkung auf die Korrelation zwischen den Ergebnissen hat. Zudem ist es notwendig, weitere
automatische Evaluierungsmaße bei dem Vergleich mit der Nutzerstudie zu berücksichtigen,
um zu ermitteln, ob es Alternativen gibt, die die tatsächliche Interpretierbarkeit der Themen
besser widerspiegeln.
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