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Abstract

Seit der vergangenen Dekade steigt die Nutzung von sogenannten Enterprise Collaboration Systems
(ECS) in Unternehmen. Diese versprechen sich mit der Einflihrung eines solchen zur Gattung der Social
Software gehérenden Kollaborationssystems, die menschliche Kommunikation und Kooperation der
eigenen Mitarbeiter zu verbessern. Durch die Integration von Funktionen, wie sie aus Social Media be-
kannt sind, entstehen groBe Mengen an Daten. Darunter befinden sich zu einem erheblichen Teil tex-
tuelle Daten, die beispielsweise mit Funktionen wie Blogs, Foren, Statusaktualisierungen oder Wikis
erstellt wurden. Diese in unstrukturierter Form vorliegenden Daten bieten ein groRes Potenzial zur
Analyse und Auswertung mittels Methoden des Text Mining. Die Forschung belegt dazu jedoch, dass
Umsetzungen dieser Art momentan nicht gebrduchlich sind. Aus diesem Grund widmet sich die vorlie-
gende Arbeit diesem Mangel. Ziel ist die Erstellung eines Dashboard-Prototyps, der sich im Rahmen
von Social Collaboration Analytics (SCA) mit der Auswertung von textuellen Daten befasst. Analyseziel
ist die Identifikation von populdren Themen, die innerhalb von Communities oder communityibergrei-
fend von den Plattformnutzern in den von ihnen erstellten Beitragen aufgegriffen werden. Als Daten-
quelle wurde das auf IBM Connections aufbauende ECS UniConnect ausgewahlt. Dieses wird vom Uni-
versity Competence Center for Collaboration Technologies (UCT) an der Universitdt Koblenz-Landau
betrieben. Grundlegend fiir die korrekte Funktionsweise des Dashboards sind mehrere Java-Klassen,
deren Umsetzungen auf verschiedenen Methoden des Text Mining basieren. Vermittelt werden die

Analyseergebnisse im Dashboard durch verschiedene Diagrammarten, Wordclouds und Tabellen.
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Einleitung

1  Einleitung

Die Verwendung von Social Media und insbesondere deren sozialen Features stieg in den vergangenen
Jahren im privaten Umfeld rapide an und fiihrte dazu, dass die auf Web 2.0 Technologien basierenden
und im Bereich der Social Software einzuordnenden Kommunikationsplattformen die Aufmerksamkeit
der Entwickler von Unternehmenssoftware erregten (Schubert & Glitsch, 2015; Schwade & Schubert,
2017). Social Software bezeichnet Softwaresysteme, welche die menschliche Kommunikation und Kol-
laboration unterstitzen, also jene Eckpfeiler des Konzepts der Computer Supported Cooperative Work
(CSCW), fiir die ein besonders hohes Bedurfnis zur Verbesserung innerhalb von Unternehmen besteht

(Bachle, 2006; Wehner, Falk, & Leist, 2017).

Dieses gesteigerte Verlangen nach einer fiir Unternehmen optimierten Losung flihrte zur Entwicklung
von Enterprise Social Software (ESS) (Schwade & Schubert, 2017). Diese bietet unter anderem die
Moglichkeit zur Erstellung von Blogs, Foren und Wikis sowie die Bereitstellung von Funktionen zum
Nachrichten- und Datenaustausch. Gemeinsam arbeiten die Mitarbeiter der Unternehmen in ESS
selbstorganisiert und raumlich verteilt in virtuellen Gemeinschaften, sogenannte Communities
(Bachle, 2006). Hinzu kommt die Verbreitung von sogenannten Enterprise Social Networks (ESN), also
unternehmensinternen sozialen Netzwerken, die die Moéglichkeit zur Erstellung von sozialen Profilen

und den Aufbau von Verbindungen zwischen Nutzern unterstiitzen (Viol & Hess, 2016).

Eine Verknlipfung der Funktionen von ESS und ESN bilden Enterprise Collaboration Systems (ECS). Zu-
satzlich beinhalten diese Funktionen, die aus dem Bereich der klassischen Groupware stammen
(Schubert & Williams, 2013). Darunter fallen beispielsweise Gruppenkalender. Eine solche integrierte
Losung (siehe Kapitel 2) bietet unter anderem IBM, der Marktfiihrer im Segment der ECS, mit IBM
Connections an (Thompson, 2015). Unternehmen, die sich fir die Einfihrung von ECS entscheiden, er-
hoffen sich unter anderem die folgenden sechs Verbesserungen wahrnehmen zu kénnen (lbersetzt
nach Richter, Stocker, Miller, & Avram, 2011):

e Effiziente und zielorienterte Kommunikation zwischen Mitarbeitern und Vermeidung von In-

formationsiberflutung
e Effizienter Wissensaustausch
e Einrichtung von Expertennetzwerken
e Beteiligung von Mitarbeitern und Schaffung einer offenen Unternehmenskultur
e Erhohte Awareness und Transparenz
e Forderung des Innovationspotienzials und Sicherung der Zukunftsfahigkeit des Unternehmens

Diese sechs Beispiele stellen nur einen kleinen stellvertretenden Teil der mit der Einfliihrung eines ECS

einhergehenden Verbesserungen dar.

© 2018 Universitat Koblenz-Landau, FG Betriebliche Anwendungssysteme 1



Stefan Hermann Strider

Anzumerken ist, dass die Verwendung von ECS in vielen Unternehmen nicht vorgeschrieben ist und in
vielen Fallen keine genauen Vorgaben und Anweisungen zur einheitlichen Verwendung dieser existie-
ren (Diehl, Kuettner, & Schubert, 2013; Williams & Schubert, 2015). Dies unterscheidet ECS von ERP
Systemen (Enterprise Resource Planning), bei welchen die Verfahrensweisen fiir die Nutzer klar defi-
niert und fest vorgegeben sind (Williams, 2013). Die Mitarbeiter handeln bei der Verwendung von ECS
somit gemaR ihrer eigenen interpretativen Flexibilitdt, die mehrere Moglichkeiten zur Verwendung

der Systeme zulasst.

Studien belegen, dass das Marktwachstum von Kollaborationssystemen stetig steigt (Thompson,
2015). Wéahrend im Jahr 2010 der Umsatz etwa 570 Millionen US-Dollar betrug, stieg er im Jahr 2015
bereits auf rund 1.7 Milliarden US-Dollar an (Thompson, 2015). Fiir das Jahr 2019 wird ein Umsatz von
3.5 Milliarden US-Dollar erwartet (Thompson, 2015). Diese Zahlen sprechen analog fiir eine Zunahme

der Verwendung von ECS im unternehmerischen Umfeld und belegen somit deren Relevanz.

Aus der Verwendung von ECS in einem Unternehmen folgt zudem ein erhéhtes Aufkommen von Da-
ten. Dies umfasst neben Transaktionsdaten, wie beispielsweise Loggingeintrage der Nutzeraktivitdten
auf der Plattform, auch, und vor allem im groRen Umfang, textuelle Daten in Form der mit den Funkti-
onen zum Wissens- und Informationsaustausch erzeugten Beitrdge der Plattformnutzer. Gespeichert
werden diese Daten in Datenbdnken und bieten ein groRes Potenzial zur Analyse und Auswertung
(Schwade & Schubert, 2017). Durchgefiihrt wird dies im Rahmen von Data Analytics. Schwade und
Schubert pragten im Bezug der Betrachtung von ECS den Begriff Social Collaboration Analytics (SCA)
fir diese Aufgabe (Schwade & Schubert, 2018). Gleichzeitig merken sie an, dass sich SCA vorwiegend
der Analyse der Benutzung von Kollaborationsplattformen widmet (Schwade & Schubert, 2018). Dabei
dienen die Transaktionsdaten als Datengrundlage. Eine Analyse der textuellen Daten findet selten
statt, obwohl die grolRe Menge an verfligbaren Daten eine aussagekraftige Auswertung zulassen wiir-
de.

Eine solche Analyse ist somit lukrativ, jedoch auch mit enormen Aufwand verbunden, der allein durch
menschliche Kraft nicht aufwendbar ist (Hippner & Rentzmann, 2006). In diesem Fall ist eine rechner-
gestlitzte automatische Analyse notwendig, die mithilfe von Prozessen des Text Mining ausgefiihrt
werden kann (Debortoli et al., 2016). Text Mining ist eine Form des Data Mining mit der Spezialisie-
rung auf die Analyse natiirlicher Sprache und erlaubt es, automatisch implizites, vorher unbekanntes
und moglicherweise niitzliches Wissen aus groBen Mengen an unstrukturierten Daten zu extrahieren
(Debortoli et al., 2016). Im Fall von ECS wére es mit der Hilfe von Methoden des Text Mining moglich,
den Inhalt der Beitrage der Nutzer zu analysieren und beispielsweise aufzuzeigen, welche Begriffe und
Themen besonders haufig auf der Platform Erwahnung finden. Im Umfeld des Text Mining existieren

diverse Methoden, mit denen eine solche Analyse durchfiihrbar ist.

Durch die hohe Anzahl an textuellen Daten und der steigenden Verwendung von ECS in Unternehmen,
stellen ECS einen besonders relevanten Anknipfungspunkt zur textuellen Analyse mittels Text Mining
Methoden dar. Die Extraktion zuvor unbekannten Wissens kann eine wichtige Informationsquelle fir

Unternehmen werden.
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Einleitung

1.1 Forschungsziele und Forschungsfragen

Ubergeordnetes Ziel dieser Arbeit ist es, dem angesprochenen Mangel an Analyseméglichkeiten der
textuellen Daten im Rahmen der SCA entgegenzukommen. Dazu soll exemplarisch ein Dashboard-
Prototyp fiir Statistiken liber jene Daten der Kollaborationsplattform UniConnect erstellt werden. Die-
ses ECS ist eine Entwicklung des University Competence Center for Collaboration Technologies (UCT)
und basiert auf dem bereits in der Motivation erwdhnten IBM Connections. Das UCT ist unterdessen
ein gemeinsames Projekt der Universitdt Koblenz-Landau, der IBM Deutschland GmbH und der GIS
GmbH. Wichtiges Arbeitsmittel im Verlauf der Entwicklung des Dashboards ist die Erstellung von Java-
Klassen, welche Text Mining Methoden implementieren. Visualisiert werden die Analyseergebnisse

durch gédngige Darstellungsformen wie Diagramme, Tabellen und Wordclouds.

Grundlegend fir die Entwicklung der Java-Klassen sind die Beschaffung und die Aufbereitung der vor-
handenen Daten aus den UniConnect-Datenbanken. Hieraus ergibt sich folglich das erste Forschungs-

ziel:

RO1: Entwickeln einer Methode zum Abruf und zur Aufbereitung der Daten aus den Daten-

banken.
Daran ankniipfend leitet sich die zugehorige Forschungsfrage ab:

RQ1: Mit welchen Mitteln kénnen die aus den Datenbanken abgerufenen Daten moglichst
weit aufbereitet werden?

Die Beantwortung dieser Frage wird auf einen wichtigen Schritt im Rahmen des Text Mining verwei-
sen, dem sogenannten Preprocessing (siehe Kapitel 3.2). Die daraus resultierenden aufbereiteten Da-

ten sind dann bereit zur Verwendung. Dies fiihrt zum zweiten Forschungsziel:

RO2: Erstellung von Java-Klassen zur Analyse, Auswertung und Visualisierung der aufbereite-

ten Daten unter Verwendung von Text Mining Methoden.

Aus den Voriberlegungen zum Erreichen des zweiten Forschungsziels ergeben sich die folgenden zu-

gehorigen Forschungsfragen:
RQ2a: Welche Algorithmen kommen fiir die Analyse der Daten in Frage?

RQ2b: Welche Algorithmen eigenen sich am besten, um Statistiken Uber die Daten und deren

Visualisierung zu erstellen?

Mit dem Abschluss des zweiten Forschungsziels folgt die Erstellung einer grafischen Benutzeroberfla-

che (GUI) in Form eines Dashboards, dessen Entwicklung das dritte Forschungsziel darstellt:

RO3: Modellierung und prototypische Implementierung eines Dashboards mit anschlieRender

Evaluation.

© 2018 Universitat Koblenz-Landau, FG Betriebliche Anwendungssysteme 3
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1.2  Forschungsdesign

Das in dieser Arbeit angewendete Forschungsdesign basiert auf der Forschungsmethode Design Sci-
ence Research (DSR) nach Vaishnavi und Kuechler (2012). Darauf aufsetzend wird zudem das Prozess-
modell CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining, Chapman et al., 2000) als Vorlage
fir die weiteren Arbeitsphasen dieser Arbeit verwendet. Da der Grof3teil dieser Arbeit zum Erreichen
der Forschungsziele durch Programmierung erfolgt, bietet das CRISP-DM Prozessmodell ein passendes
Vorgehen, da es speziell fir die Erarbeitung von Text Mining Projekten (als Teilmenge des Data Mi-
ning) entwickelt wurde. Im Folgenden werden die einzelnen Arbeitsphasen nidher vorgestellt und ein

Bezug zu den Schritten des DSR hergestellt. Eine Visualisierung dessen ist in Abbildung 1.1 dargestellt.

Die ersten beiden Arbeitsphasen sind Business Understanding und Data Understanding. Ziel beider
Phasen ist die Einarbeitung in das Thema der Arbeit durch eine strukturierte Literaturanalyse. Weiter-
hin stehen die Formulierung der Forschungsziele und Forschungsfragen sowie im Rahmen des Data
Understanding das Verschaffen eines Uberblicks tiber die Datenbanken der UniConnect Plattform im
Mittelpunkt. Dies umfasst auch die Entwicklung der SQL-Abfragen, die im spateren Verlauf bendtigt
werden. Mit der Vollendigung dieser Aufgaben, kann das erste Forschungsziel abgeschlossen werden.
Der zu diesen Phasen dhnliche Forschungsschritt des DSR ist Awareness of Problem. Die darauffolgen-
de Phase Data Preparation sieht den Abruf und die fiir die weitere Verwendung wichtige Aufbereitung
der Daten vor. Die Erstellung der Text Mining Java-Klassen sowie die Modellierung des Dashboard-
Prototyps umfasst die dritte Phase Modeling, welche analog im DSR Development genannt wird. Ein
weiteres Ziel dieser Phase ist das Erreichen des zweiten Forschungsziels sowie die teilweise Erarbei-
tung des dritten Forschungsziels. Die vierte Arbeitsphase umfasst die Evaluation des Dashboards, de-
ren Ziel es ist, eventuell auftretende Fehler bei der Verwendung zu erkennen und zu beheben. Damit
einher geht der Abschluss des dritten Forschungsziels. Sowohl das CRISP-DM Prozessmodell als auch
der DSR sehen diesen Schritt vor. Die abschlieRende Arbeitsphase Deployment dient der Nachberei-
tung der Arbeit und umfasst die Inbetriebnahme des Prototyps. Analog lautet der zugehdrige For-

schungsschritt des DSR Conclusion.

Schritte des DSR (Ricksprange wurden ausgelassen)

| Awareness of Problem || Suggestion || Development || Evaluation || Conclusion |

Phasen des CRISP-DM Prozessmodells (Rickspringe wurden ausgelassen)

Business Data Data " ;
>Undetstanding>>Underslanding>> Preparation >> Modeling >> Evaluation >> Deployment >

Vorbereitung FZ1 FZ1 FZ28&3 FZ3 Nachbereitung

Abb. 1.1: Gegenliberstellung der Forschungsmethode DSR und des Prozessmodells CRISP-DM mit Zu-

ordnung zu den Forschungszielen (Chapman et al., 2000; Vaishnavi & Kuechler, 2012)
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1.3 Aufbau der Arbeit

Die Arbeit ist in sechs Kapitel gegliedert, welche an die aus dem CRISP-DM Prozessmodell stammen-

den Arbeitsphasen angekniipft sind.

Das erste Kapitel beginnt mit einer einleitenden Motivation und umfasst zudem die Erklarung der For-
schungsziele, der zugehorigen Forschungsfragen sowie eine Vorstellung des Forschungsdesigns. Im
zweiten Kapitel werden die fir den weiteren Verlauf dieser Arbeit wichtigen Inhalte im Bezug zu
Enterprise Collaboration Systems eingefiihrt. Dazu zahlt unter anderem die ndhere Betrachtung der
Datengewinnung und -speicherung der fiir diese Arbeit ausgewahlten Plattform UniConnect. Das da-
rauffolgende dritte Kapitel vermittelt die Grundlagen des Text Mining und die Anwendungsgebiete
dessen. Ein Bezug zur Phase Data Preparation wird durch die Erldauterung der grundlegenden Schritte
des Preprocessings aufgebaut. Kapitel 4 und 5 dienen der Erlauterung der fiir diese Arbeit geleisteten
Programmierarbeit. Hierzu werden zunédchst die auf Methoden des Text Mining basierenden Java-
Klassen in Kapitel 4 naher beschrieben. Das auf diesen Klassen basierende Dashboard wird dann in Ka-
pitel 5, inklusive der Erlduterung der zugrundeliegenden Technologie, erldutert. Das abschlieRende
sechste Kapitel beinhaltet die Evaluation des Dashboards, eine Zusammenfassung und Erlauterung der

Erkenntnisse der Arbeit sowie einen Ausblick auf eventuelle weitere Arbeitsschritte.

Eine Zuordnung der Arbeitsphasen des CRISP-DM Prozessmodells zu den jeweiligen Kapiteln der Arbeit

ist in Abbildung 1.2 dargestellt.

Phasen des CRISP-DM Prozessmodells (Ricksprange wurden ausgelassen)

Business Data Data . :
>Understanding>>Under5tanding>> Preparation >> Modeling >> Evaluation >> Deployment >

Kapitel 1 Kapitel 2 Kapitel 3 Kapitel 4 & 5 Kapitel 6 Kapitel 6

Abb. 1.2: Zuordnung der Kapitel zu den Arbeitsphasen (Chapman et al., 2000)
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2 Grundlagen

Dieses Kapitel dient dem Aneignen von Grundwissen, das fir das Verstdandnis des weiteren Verlaufs
der Arbeit benotigt wird. Begonnen wird im ersten Kapitel 2.1 mit einer Einfiihrung in Enterprise Col-
laboration Systems. Kapitel 2.2 gibt einen Einblick in das ECS UniConnect. Das Thema Social Collabora-
tion Analytics wird anschlieBend in Kapitel 2.3 ndher erldutert. Ein Bezug zur Arbeitsphase Data Un-
derstanding wird durch die Betrachtung der Datenbanken und der Datengewinnung und Datenspei-

cherung im Zusammenhang dieser aufgebaut.

2.1 Enterprise Collaboration Systems

Ziel dieses Kapitels ist es, den Leser mit den Grundlagen der auf Enterprise Collaboration Management
spezialisierten ECS vertraut zu machen. Dazu werden zunachst Begriffsabgrenzungen zu Softwares mit

ahnlicher Konzeption beschrieben, ehe im Anschluss ECS allgemein definiert werden.

2.1.1 Begriffsabgrenzungen

Enterprise Collaboration Systems gehoren, entgegen gangiger Bezeichnungen im allgemeinen Sprach-
gebrauch, nicht zur Gattung der Social Media — beide stehen jedoch Uber die Gattung Social Software
in Verbindung (Schubert & Williams, 2013). Social Software beschreibt indes Softwaresysteme, welche
zur Unterstltzung der menschlichen Kommunikation, Interaktion und Zusammenarbeit dienen (Sixtus,
2005). Eine alternative Definition beschreibt Social Software als Software, die einen Mehrwert aus
menschlichem Sozialverhalten unterstiitzt, erweitert oder ableitet (Richter & Koch, 2007). Auszeich-
nende Funktionen sind beispielsweise das Anlegen von Nutzerprofilen und die Méglichkeiten zum Er-

stellen, Folgen und , Liken” von textuellen Inhalten (Schwade & Schubert, 2017).

Offentlich: freier Zugang Unternehmensintern: nur autorisierter Zugang

—————————————————————————————————————— T o o oo T o o o e e m—————————————--m
' | |

Enterprise Collaboration System

Sécial Software

Enterprise Social Software

Abb. 2.1: Begriffsabgrenzungen im gattungsspezifischen Umfeld von ECS (Schwade & Schubert, 2017)
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Wie Abbildung 2.1 verdeutlicht, unterscheiden sich Social Media und ECS zudem durch ihre Art des
Zugangs. Social Media Plattformen, zu denen Facebook und Twitter zdhlen, sind 6ffentliche Plattfor-
men, zu denen grundsatzlich jede Person Zugang hat. ECS sind hingegen geschlossene Plattformen und
weisen nur einen beschrankten Zugang auf, der allein den Mitarbeitern des Betreiberunternehmens

vorbehalten ist (Schubert & Williams, 2013).

Eine genaue Beschreibung der in Abbildung 2.1 erkennbaren Bestandteile von ECS folgt im nachsten

Kapitel.

2.1.2 Definition

ECS gehoren zur Gattung der betrieblichen Anwendungssysteme (BAS, siehe Abbildung 2.2) und haben
das Ziel, als sozio-technisches System die Zusammenarbeit in Unternehmen zu unterstiitzen. Dieses
System umfasst dabei nicht nur die Soft- und Hardware, sondern auch die diesem nahestehenden Per-

sonen und Prozesse sowie die betriebliche Organisation (Williams & Schubert, 2015).

Steuernd, regelnd
Aufrufregeln

Business Process Management Software

Ad-hoc,
kommunikationsorientiert
Verhaltensregeln

Planbar, sequentiell

Informationslebenszyklus
4 Ablaufregeln

Ablageregeln

Enterprise Resource
Planning System (ERP-
System)

Enterprise Content

Enterprise Collaboration Management System (ECMS)

System (ECS)

Abb. 2.2: BAS-Anwendungsbereiche mit ihren Softwaregattungen (Schubert & Winkelmann, 2016)

Enterprise Collaboration System

Social Software

Enterprise Social Software

Abb. 2.3: Bestandteile von ECS (Schwade & Schubert, 2017)
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Wie in Abbildung 2.3 zu sehen ist, bilden ECS eine Verknlipfung von Komponenten des Typs der Social
Software und der klassischen Groupware. Unter den Begriff von Groupware fallen Anwendungen mit
dem Ziel, Gruppen von Nutzern bei der Kommunikation, Kollaboration und Koordination ihrer Aktivita-
ten zu unterstiitzen (Koch & Gross, 2006). Gangig im Umgang mit Groupware ist das Arbeiten in Orga-
nisationsstrukturen in Form von Communities und der Vergabe von Rollen und Verantwortlichkeiten
an die Mitglieder (Alarcon, Guerrero, & Pino, 2005). Weitere Artefakte sind beispielsweise Gruppenka-

lender, Newsgroups und Chats sowie gemeinsam genutzte Dateiablagen (Williams & Schubert, 2015).

Die weiteren Komponenten von ECS, die dem Typ der Social Software entstammen, sind ESS und ESN.
ESS implementieren dabei aus Social Media bekannte Features, die fiir den unternehmerischen Kon-
text angepasst sind. Dazu zdhlen soziale Profile, Microblogs, Blogs, Wikis und Methoden zum Daten-
austausch (Schwade & Schubert, 2017). ESN implementieren ebenfalls soziale Profile sowie Methoden
zur Interaktion und Erstellung von Beziehungen zwischen den Nutzern der Plattformen (Riemer,
Stieglitz, & Meske, 2015). Es entsteht somit ein unternehmensinternes soziales Netzwerk (Viol & Hess,
2016).

ECS werden durch zwei verschiedene Auspragungen unterschieden. Werden unterschiedliche Funkti-
onalitaten als eigenstandige Tools von verschiedenen Anbietern verwendet, so handelt es sich bei die-
sem ECS um ein sogenanntes Portfolio (Williams & Schubert, 2015). Die zweite Auspragung trifft auf

das in dieser Arbeit betrachtete ECS UniConnect zu und wird im zugehorigen Kapitel 2.2.1 erlautert.

2.2 UniConnect

Das ECS UniConnect liefert mit seinen textuellen Daten die Datengrundlage fiir die im Verlauf dieser
Arbeit erstellten Java-Klassen zur Analyse und Auswertung. Eine Einflihrung des auf IBM Connections
basierenden ECS erfolgt in diesem Kapitel. Neben grundlegenden Informationen werden auch die fir
diese Arbeit wichtigen Funktionen der Plattform sowie die Datenspeicherung und Datengewinnung im

Bezug zur Plattform erldutert.

2.2.1 Grundlagen

UniConnect ist ein auf IBM Connections basierendes integriertes ECS. Dies bedeutet, dass es als soge-
nannte Suite eine Vielzahl an verschiedenen Funktionalitditen und Tools in einem einzigen Produkt
vereint (Williams & Schubert, 2015). Entwickelt wurde es vom University Competence Center for Col-
laboration Technologies (UCT) als akademische Kollaborationsplattform (Schubert & Williams, 2016).
Das UCT ist ein Projekt, welches in Zusammenarbeit der Forschungsgruppe Betriebliche Anwendungs-
systeme (FG BAS, unter Flihrung von Prof. Petra Schubert) der Universitat Koblenz-Landau (Campus
Koblenz), der IBM Deutschland GmbH und der GIS AG (Gesellschaft fir Informationssysteme) unter-
halten wird. Hierbei ist die FG BAS fir das Hosten der Plattform verantwortlich. Die IBM Deutschland
GmbH dient unterdessen als Unterstitzer bei der Weiterentwicklung des Projektes und stellt die noti-

gen Softwarelizenzen sowie finanzielle Unterstiitzung und Fachwissen im Bereich von ECS zur Verfi-
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gung. Flr den technischen Betrieb und die Wartung der Plattform ist die GIS AG verantwortlich (Be-
schreibung des UCT?).

Gegenwartig wird UniConnect europaweit von mehr als 30 Universitdaten und Hochschulen als For-
schungs- und Lehrplattform genutzt (Stand 2018). Hinzu kommen Forschungsprojekte namhafter Un-

ternehmen, die die Plattform zum Informations- und Datenaustausch verwenden.

2.2.2 Relevante Funktionen

UniConnect bietet eine Vielzahl an Funktionen, die als Losung an die vier Elemente / Ziele des inneren
Kerns des von Susan P. Williams entwickelten 8C-Modells (Williams, 2011) anknipfen. Der Fokus die-
ser Arbeit liegt auf jenen Funktionen, die Nutzereingaben in Form von Text verarbeiten und damit die
fir die Analyse benétigten textuellen Daten erzeugen. Ausgewidhlt wurden dazu die Funktionen?
Blogs, Forum, Statusaktualisierungen und Wikis. Diese stehen den Nutzern in allen Communities zur
Verfiigung. Eine Community ist hierbei, laut Beschreibung des UCT?, ein virtueller Arbeitsraum, der ei-
nen zentralen Punkt fiir die Zusammenarbeit von Gruppen von Nutzern der Plattform darstellt. Es folgt

eine Erlauterung der ausgewahlten Funktionen:
Blogs

Blogs sind langere Textinhalte, die in chronologischer Reihenfolge sortiert sind und einem Onlinejour-
nal ahneln. Ihr Informationsgehalt ist in der Regel hoch einzustufen, da sie zum Informationsaustausch
zwischen Mitgliederinstitutionen innerhalb von Communities dienen. Ein einzelner Blogeintrag be-
steht aus einem Titel, optional angehangten Tags und dem Inhalt, der entweder als Rich Text oder
HTML-Quelltext hinzugefligt werden kann. Ferner besteht die Moglichkeit, Blogeintrage zu kommen-
tieren oder zu empfehlen. Zur Analyse werden der Inhalt der Eintrage sowie die zugehorigen Kom-
mentare berlicksichtigt. Es besteht jedoch auch die Moglichkeit, Kommentare nicht zu bertcksichti-

gen.
Forum

Foren dienen als strukturierter Diskussionsort fiir Themen. Die Kommunikation verlauft hierbei asyn-
chron, sie findet also zeitversetzt statt. Durch die Sortierung der Beitrdage nach ihrem Erstellungsdatum
entsteht somit der Eindruck einer fortlaufenden Unterhaltung. Innerhalb eines Forums kénnen soge-
nannte Themen (auch Diskussionsstrange oder Threads genannt) erstellt werden, in denen bestimmte
Themen oder Fragen diskutiert und beantwortet werden kénnen. Ahnlich wie bei Blogs, sind bei der

Erstellung eines Themas ein Titel und optional Tags zu vergeben. Hinzu kommt der Inhalt als Text.

Lhttp://uct.de/vorstellung
2 Es werden nur die Community-internen Versionen der Funktionen beriicksichtigt.

3 https://uct.de/uniconnect
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Auch im Fall von Foren werden sowohl die Inhalte der erstellten Themen, als auch die zugehoérigen

Antworten zur Analyse verwendet. Die Moglichkeit Antworten auszufiltern besteht ebenfalls.
Statusaktualisierungen

Statusaktualisierungen sind Kurznachrichten in Form von Microblogs. Mit einem Limit von 1000 Zei-
chen dienen sie dem schnellen Austausch von Neuigkeiten und besitzen aufgrund ihrer eingeschrank-
ten Lange nur eine geringe Komplexitdt. Im sogenannten Activity Stream einer Community werden die
erstellten Statusaktualisierungen, in chronologischer Abfolge geordnet, aufgelistet. Es besteht eben-
falls die Moglichkeit des Kommentierens. Eine Besonderheit beim Erstellen von Statusaktualisierungen
ist die Moglichkeit, inline Tags mittels #Tag zu verwenden. AulRerdem kénnen Mitglieder einer Com-
munity mittels @Mitgliedsname markiert werden, um die Awareness dieser fiir den Inhalt des Beitrags
zu erhdhen (Gutwin & Greenberg, 2002). Die markierten Mitglieder erhalten dann eine Benachrichti-
gung liber das plattformeigene Benachrichtigungssystem und via E-Mail (sofern aktiviert). Zur Analyse
dienen ebenfalls die Inhalte der Beitrage sowie die zugehorigen Kommentare, die sich bei Bedarf auch

herausfiltern lassen.

Wikis

Wikis dienen zur strukturierten und zentralisierten Kollektion von Informationen. Ahnlich wie bei der
Online-Enzyklopadie Wikipedia, kénnen die Mitglieder einer Community gemeinsam Wikieintrage er-
stellen, bearbeiten und kommentieren. Wikis dienen in der Regel der langfristigen Speicherung und
Zurverfugungstellung von Wissen und werden laufend mit aktualisierten Informationen verbessert. Bei
der Erstellung eines Wikis muss ein Titel vergeben werden. Optional kdnnen Tags hinzugefiigt werden.

Auch im Fall von Wikis, werden die gekiirzten Eintrdge (siehe kommendes Kapitel) und die zugehori-

gen Kommentare analysiert. Es besteht ebenfalls eine Moglichkeit zur Filterung der Kommentare.

Es ist zudem anzumerken, dass UniConnect bilingual verwendet wird. Die Existenz von Beitrdagen in
Deutsch und Englisch stellt sich im weiteren Verlauf der Arbeit als Hiirde heraus. Diese Tatsache beno-

tigt einen speziellen Umgang mit den Daten, welcher in Kapitel 4.2 naher beschrieben wird.

2.2.3 Datenspeicherung und Datengewinnung

Die textuellen Daten von UniConnect liegen auf DB2 Datenbanken. DB2 ist ein von IBM entwickeltes
kommerzielles Datenbankmanagementsystem, welches in Instanzen organisiert ist. Die Aufteilung in
Instanzen bedeutet, dass mehrere unabhangige Datenbanksystemumgebungen auf einem physischen

Server oder einer virtuellen Maschine betrieben werden kénnen (Chong, 2002).

Im hier vorliegenden DB2 Datenbanksystem existieren vier Instanzen, darunter eine Instanz, welche
die sogenannte Metrics-Datenbank enthdlt. Diese umfasst samtliche Daten, denen Logging-
Operationen der Plattform zugrunde liegen. Auch diese Daten kdnnen zur Analyse verwendet werden
(siehe Kapitel 1.1). Relevant fiir diese Arbeit sind jedoch nur die Inhaltdatenbanken der vier ausge-

wahlten Features sowie die Datenbank, welche Informationen zu den Communities bereitstellt. Eine
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Ubersicht der Funktionen mit ihren zugehérigen Datenbanken bietet die Abbildung 2.4. Eine nihere

Beschreibung, aufgeteilt nach Funktion, folgt im Anschluss der Abbildung.

=S B
-)E(- ﬂ

Statusaktualisierungen Forum
Communities
Blogs wikis
£

Abb. 2.4: Zuordnung der ausgewahlten Funktionen zu ihren Datenbanken (Beschreibung des UCT)

Communities

Jegliche Informationen zu einer Community werden in der Datenbank sncomm gespeichert. Wichtige
Attribute dieser sind der Communityname und die zugehorige UUID (Universally Unique Unifier) zur
eindeutigen Identifizierung. In Form eines Fremdschlissels ist diese UUID ebenfalls in den Datenban-
ken der ausgewdhlten Funktionen wiederzufinden. Dies ermdoglicht es, einen Bezug zwischen den ver-
fassten Beitrdgen und der zugehorigen Community herzustellen. Die genauen Verbindungen werden
jeweils in den folgenden Abschnitten zu den Funktionen naher erliutert. Einen Uberblick Giber die An-
zahl der in UniConnect erstellten Communities, aufgeteilt nach der Sichtbarkeit, gibt die nachfolgende
Tabelle 2-1.

Tab. 2-1: Anzahl der Communities

Sichtbarkeit Anzahl (Stand 19. September 2018)
- Offentlich 40
- offentlich mit Zugangskontrolle 55
- privat 1045
- gesamt 1140

Eine Ubersicht der verwendeten SQL-Abfragen zum Erhalt der Zahlen befindet sich in Anhang 1.
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Auch die textuellen Daten der privaten Communites sind auf den Datenbanken frei verflgbar. Es fin-

det dort keine Verschliisselung oder Ahnliches statt. Eine Analyse ist hier also auch méglich.
Blogs

Samtliche in der Blogs-Funktion erzeugten Inhalte werden in der gleichnamigen Datenbank gespei-
chert. Die textuellen Daten, bestehend aus Eintragen und Kommentaren, werden jeweils in einer se-
paraten Tabelle gespeichert. Hierbei befinden sich die Eintrage in der Tabelle weblogentry. Die ben6-
tigten Attribute dieser sind WEBSITEID und TEXT. Wie der Name bereits vermuten lasst, befinden sich
in der Spalte TEXT die textuellen Inhalte der Beitrage in Form von Rich Text oder HTML. Jeder Eintrag
ist zudem Uber die Spalte WEBSITEID mit der UUID des zugrundeliegenden Blogs verkniipft. Zusatzlich
erhélt jeder Eintrag eine eigene ID. Diese ID dient in der fir die Speicherung der Kommentare vorge-
sehenen Tabelle roller comment als Fremdschlissel zur Verknlipfung mit dem zugehdrigen Eintrag.
Die Inhalte der Kommentare sind dort ebenfalls unter dem Attribut TEXT zu finden. Die Assoziation ei-
nes Blogs zu seiner Community lasst sich iber die Tabelle websiteassoc mithilfe seiner UUID Uber das
Attribut ASSOCID (= UUID der Community) bewerkstelligen. Mittels Transition ist es dann maglich, eine

Verbindung der Community zu den Eintragen und Kommentaren herzustellen.

Eine Ubersicht Giber die Anzahl der in UniConnect erstellten Beitrige in der Funktion Forum, gibt die

nachfolgende Tabelle 2-2.

Tab. 2-2: Anzahl der Beitrage der Funktion Blogs

Art Anzahl (Stand 19. September 2018)
- Eintrage 2912
- Kommentare 2183
- gesamt 5095

Eine Ubersicht der verwendeten SQL-Abfragen zum Erhalt der Zahlen befindet sich in Anhang 1.

Forum

Die mit der Funktion Forum erzeugten Inhalte werden auf der gleichnamigen Datenbank gespeichert.
Eine Besonderheit dieser ist, dass die benétigten textuellen Daten, bestehend aus Themen und Ant-
worten, in einer gemeinsamen Tabelle df _node gespeichert werden. Der bendtigte Inhalt eines Bei-
trags in Form von Rich Text oder HTML wird unter dem Attribut DESCRIPTION abgelegt. Die Unter-
scheidung, ob es sich bei einem Beitrag um ein Thema oder eine Antwort handelt, geschieht tber die
Spalte NODETYPE. Ein Thema wird hierbei mit der Bezeichnung ,forum/topic” versehen, wohingegen
eine Antwort die Bezeichnung ,forum/reply” tragt. Beziehungen zwischen Foren und ihren Beitrdgen
werden ebenfalls mittels UUIDs hergestellt. Jedes Forum, erkennbar durch die Bezeichnung , applica-
tion/forum” in der Spalte NODETYPE, erhilt eine UUID Uber das Attribut FORUMUUID. Mittels dieser

kann (iber die Tabelle df _nodecommmap eine Referenz zur zugehorigen Community (tber ihre UUID)
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hergestellt werden. Ferner erbt jedes erstellte Thema die FORUMUUID des zugehorigen Forums als
PARENTUUID und zusatzlich eine eigene UUID Uber die Spalte TOPICID. Diese wiederum werden auf
die Antworten des Themas liber das gleiche Attribut vererbt. Somit lassen sich zu allen Beitragen Ver-

bindungen herstellen.

Eine Ubersicht tiber die Anzahl der in UniConnect erstellten Beitrige in der Funktion Forum, gibt die

nachfolgende Tabelle 2-3.

Tab. 2-3: Anzahl der Beitrdage der Funktion Forum

Art Anzahl (Stand 19. September 2018)
- Foren 1279
- Themen 2126
- Antworten 6039
- gesamt (Themen + Antworten) 8165

Eine Ubersicht der verwendeten SQL-Abfragen zum Erhalt der Zahlen befindet sich in Anhang 1.

Statusaktualisierungen

Statusaktualisierungen und ihre Kommentare werden in der Datenbank homepage gespeichert. Dort
werden in der Tabelle board entries sowohl die Statusaktualisierungen gespeichert, die in Communi-
ties erstellt werden, als auch die, welche (iber die Profile der Plattformnutzer abgesetzt wurden. Eine
Unterscheidung ist iber das Attribut SOURCE moglich. Der Eintrag , profiles” steht dabei fiir einen tGber
ein Profil erstellten Beitrag. Ein in einer Community geteilter Beitrag ist mit ,communities” versehen.
Wie bereits zuvor erwahnt, werden nur Beitrage der letztgenannten Quelle beriicksichtigt. Die textuel-
len Inhalte werden in der Spalte CONTENT abgelegt. Zum Aufbauen von Beziehungen werden jedem
Beitrag zwei IDs zugeordnet. Mittels der in der Spalte CONTAINER_ID abgelegten ID lasst sich die Asso-
ziation eines Beitrags zu seiner zugehdrigen Community lber die Tabellen board und person herstel-
len. Uber das Attribut ENTRY_ID erhélt jeder Beitrag eine UUID, die als Fremdschliissel in der fiir
Kommentare vorgesehenen Tabelle board_comments dient. Auch hier wird der textuelle Inhalt in der

Spalte CONTENT abgelegt.

Eine Ubersicht (iber die Anzahl der in UniConnect erstellten Beitridge in der Funktion Statusaktualisie-

rungen, gibt die nachfolgende Tabelle 2-4.

Tab. 2-4: Anzahl der Beitrage der Funktion Statusaktualisierungen

Art Anzahl (Stand 19. September 2018)
- Beitrage 2681
- Kommentare 2400
- gesamt 5081

Eine Ubersicht der verwendeten SQL-Abfragen zum Erhalt der Zahlen befindet sich in Anhang 1.
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Wikis

Wikieintrage und ihre Kommentare werden in der Datenbank wikis in separaten Tabellen gespeichert.
Die textuellen Daten der Eintrage befinden sich in der Tabelle media. Eine Besonderheit hierbei ist,
dass in den Datenbanken nur gekirzte Versionen der Eintrage gespeichert werden. Die vollstandigen
Eintrdge werden in einem bisher unzuganglichen XML-Format gespeichert. Fiir die spatere Analyse
wird daher auf die verkiirzten Versionen, die in der Spalte SUMMARY als Rich Text oder HTML Code
gespeichert werden, zurlickgegriffen. Jeder Eintrag besitzt zudem eine eigene UUID unter dem Attri-
but /D. Diese dient als Fremdschlissel in der Tabelle media_comment, dem Speicherort der zugehori-
gen Kommentare und erlaubt die Verknipfung zwischen Eintragen und Kommentaren. Der Inhalt der
Kommentare ist in der Spalte COMMENT abgelegt. Zur Herstellung einer Verbindung zwischen den
Eintrdgen und Kommentaren der Wikis und den zugehoérigen Communities, besitzen beide Tabellen
das Attribut LIBRARY_ID. Mithilfe dessen kann in der Tabelle LIBRARY auf die UUID der Community re-

ferenziert werden.

Eine Ubersicht iiber die Anzahl der in UniConnect erstellten Beitrige in der Funktion Wikis, gibt die

nachfolgende Tabelle 2-5.

Tab. 2-5: Anzahl der Beitrage der Funktion Wikis

Art Anzahl (Stand 19. September 2018)
- Eintrage 5627
- Kommentare 1560
- gesamt 7187

Eine Ubersicht der verwendeten SQL-Abfragen zum Erhalt der Zahlen befindet sich in Anhang 1.

Es ist zu erkennen, dass die Speicherung der Daten der Funktionen Blogs, Statusaktualisierungen und
Wikis, durch das Trennen der Tabellen fiir Beitrage und Kommentare, ahnlich verlauft. Ein Grund fir

die abweichende Art der Speicherung der Beitrage der Funktion Forum ist nicht bekannt.

Wie bei Datenbanken (iblich, erfolgt die Datengewinnung mittels SQL. Der grundsatzliche Aufbau einer
Abfrage nach dem textuellen Inhalt verlauft dabei bei allen vier Funktionen dhnlich und wird verein-

facht in der nachfolgenden Abbildung 2.5 gezeigt.

SELECT text
FROM eintridge/themen
UNION ALL (SELECT text

FROM kommentare/antworten)

Abb. 2.5: Grundsatzlicher Aufbau einer SQL Abfrage (vereinfacht)
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Eine sprachliche Ausformulierung dessen lautet wie folgt:

Selektiere (FROM) die Tabelle, welche die Eintrdge beziehungsweise Themen der gewiinschten Funkti-
on enthalt und wahle (SELECT) daraus die Spalte mit dem textuellen Inhalt. Mache dies ebenfalls fur
die Tabelle, welche die Kommentare beziehungsweise die Antworten enthélt. Vereine (UNION ALL)

nun die beiden Spalten horizontal.

Eine Ubersicht tber die konkret fiir die Datengewinnung verwendeten SQL-Abfragen, aufgeteilt in die
jeweiligen Funktionen, befindet sich in Anhang 2. Diese enthalten zusatzlich eine Verknipfung (JOIN ...
ON) mit den Assoziationstabellen, um eine Referenz zwischen den einzelnen Beitrdgen und ihren zu-

gehorigen Communities herstellen zu kénnen.

2.3 Social Collaboration Analytics

SCA ist ein Begriff, der im Jahr 2017 von Schwade und Schubert als Bezeichnung fiir die Untersuchung
von Logfiles und der textuellen Daten zum besseren Verstandnis der Nutzung von ECS gepragt wurde
(Schwade & Schubert, 2017).

Grundlegendes Prinzip von SCA sind Data Analytics groRerer Datenmengen, die in diesem Fall im Rah-
men der Verwendung von Kollaborationssystemen anfallen (W. Tan, Blake, Saleh, & Dustdar, 2013).
Data Analytics beschreiben dabei die Tatigkeit, grofe Datenmengen aus unterschiedlichen Quellen zu
beschaffen, zu analysieren, aufzubereiten und anschlieend sinnvoll zu prasentieren (Litzel, 2016). SCA
sind somit ein Teilgebiet der Data Analytics, deren Analysen auf Daten aus Kollaborationssystemen ba-
sieren. ECS besitzen fiir solche Analysen drei Datenquellen, die in der nachfolgenden Abbildung 2.6

gezeigt und in deren Anschluss erlautert werden.

Social
Collaboration
Analytics

Content
Data

Transactional
Data

Organizational
Data

0

Abb. 2.6: Datenquellen fir SCA (nach Schwade & Schubert, 2018)
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Erlduterung der Datenquellen nach Schwade & Schubert (2017):
Organizational Data

Die Organizational Data umfasst jene Daten, die mit der Organisation eines ECS in Verbindung stehen,
darunter die grundlegende Struktur und das Nutzerverzeichnis mit Nutzerverbindungen und perso-
nenspezifischen Zugriffsrechten. Ein Beispiel in Hinblick auf UniConnect bilden in diesem Fall Informa-
tionen zu den Nutzern und ihren Verbindungen untereinander (ESN) sowie zu den Communities und

den zugehdorigen Zugriffsrechten.
Transactional Data

Die Transactional Data umfasst die Eintrage zu samtlichen von den Nutzern ausgefiihrten Aktionen im
ECS. Sie erfillt somit den Zweck des Loggings und speichert zu jeder getatigten Aktion ihren Typ, den
Inhalt, den Nutzer und einen Zeitstempel. In UniConnect ibernimmt diese Aufgabe die bereits er-

wahnte Metrics-Datenbank.
Content Data

Die letzte und fur diese Arbeit relevante Datenquelle ist die sogenannte Content Data in Form der be-
reits mehrfach thematisierten textuellen Inhalte. Sie umfasst jegliche vom Nutzer erzeugten Inhalte,
darunter, im Fall von UniConnect, die Beitrage der Funktionen Blogs, Forum, Statusaktualisierungen

und Wikis. Es ist moglich Verbindungen zwischen Transactional Data und Content Data herzustellen.

Die Ergebnisse von Data Analytics sind vielfdltig (siehe Tabelle 2-5). Im Kontext von SCA konnten
Schwade und Schubert (2018) in einer Literaturanalyse feststellen, dass die Ergebnisse stets auf einem

von acht Schliisselthemen beruhen:

Schliisselthemen

Messung der Identifikation von L i i !
& Identifikation von Analysevon Identifikation von organisatorische
System- Verwendungs- iy i Netzwerkanalyse :
Nutzertypen Communities Sachkenntnis Auswirkungen
verwendung mustern

Abb. 2.7: Identifizierte Schlisselthemen von Social Collaboration Analytics (libersetzt)

In der folgenden Tabelle 2-6 werden die Schliisselthemen kurz erlautert und mit Beispielen aus der

Forschung erganzt.
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Tab. 2-6: Erlduterung der Schliisselthemen von SCA mit Forschungsbeispielen

Schliisselthema

Erlduterung

Forschungsbeispiele

Messung der Systemverwendung

Analyse der Systemverwendung
auf zwei Ebenen:

Ebene 1: Messung der allgemeinen
Nutzung der Plattform auf héhe-
rem Level

Ebene 2: Aktionsspezifische Mes-
sung

Analyse der Nutzung der Kommu-
nikationsfunktionen (Behrendt,
Richter, & Trier, 2014)

Messung des Erfolgs der Nutzung
eines ESS anhand der Analysen von
Metriken (Herzog, Richter, &
Steinhiser, 2015)

Messung der Verwendung von ESS
durch Betrachtung von Verwen-
dungsstatistiken, Grad der Vernet-
zung und Anzahl der Hyperlinks,
DMs und Kommentare (Steinhuser,
Herzog, Richter, & Hoppe, 2015)

Identifikation von Verwendungs-
mustern

Identifikation der Use Cases und
Collaboration Scenarios (Schubert
& Glitsch, 2016):

Use Case: Veranschaulichung des
geschaftlichen Nutzens, der aus
der Verwendung der ECS abgeleitet
werden kann

Collaboration Scenario: Veran-
schaulichung, wie die Akteure,
Aufgaben und Interaktionen durch
Technologie unterstiitzt werden
kénnen

Identifikation von Verwendungs-
mustern durch Process Mining
(Chaves & Cérdoba, 2014)

Identifikation von Verwendungs-
mustern durch Betrachtung der In-
tensitat und Haufigkeit der Funkti-
onen in verschiedenen Communi-
ties (Muller et al., 2012)

Analyse von Sequenzen aus Aktio-
nen und Interaktionen (Bgving &
Simonsen, 2004)

Identifikation von Nutzertypen

Identifikation typischer Charakte-
ristika von verschiedenen Nutzer-
typen:

Ansatz 1: Identifikation basierend
auf der Intensitat der Systemver-
wendung

Ansatz 2: Identifikation basierend
auf der Art der Nutzung

Haufigkeit der Nutzung der Platt-
form als MaRstab (Appelt, 2001)

Zuordnung der Nutzer in die Kate-
gorien lurkers (,,Lauerer”, nur pas-
sive Beteiligung), contributors
(Mitwirkender) und uploaders (Er-
schaffer von neuen Inhalten), ba-
sierend auf den Tatigkeiten in ei-
nem ESS (Muller et al., 2012)

Zuordnung von Rollen (Helfer, Be-

teiligter, Suchender) basierend auf
den Ausgefiihrten Handlungen im

ESS (Hacker, Bodendorf, & Lorenz,
2017)

Analyse von Communities

Analyse der Geschehen innerhalb
von Communities

Metriken zur Messung der Produk-
tivitat, Aktivitat und Kooperativitat
einer Community (Jeners & Prinz,
2014)
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Nutzer, die haufig Beitrage zu ei-
nem Thema erstellen, besitzen ei-
Erk d Auffind Sach- !
Identifikation von Sachkenntnis ' enn.en und Authinden von sac ne besonders hohe Kenntnis fiir
kenntnis . .
ebendieses (Nasirifard &
Peristeras, 2009)

Analyse der sozialen Interaktionen

o o zwischen Nutzern (Smith, Hansen,
Identifikation der Charakteristika & Gleave, 2009)

von Netzwerken

Netzwerkanalyse ; .
y Erkennung der verschiedenen Ar- Mess_un{.g de'f Ausbreltungsge
schwindigkeit von Informationen

ten von Netzwerken
innerhalb eines Netzwerks
(Behrendt & Richter, 2015)

Hat die formale Hierarchie einen
Einfluss auf die Verhaltensweisen
der Nutzer im ESN? (Stieglitz,
Riemer, & Meske, 2014)

Messung der organisatorischen
Organisatorische Auswirkungen Auswirkungen durch und innerhalb
der ESS

Auffallig ist, dass fiir die zuvor genannten Beispiele aus der Forschung hauptsachlich Transactional Da-
ta und Organizational Data als Datengrundlagen® dienen. Eine Verwendung der Content Data zur
Textanalyse ist in ECS bisher nicht gangig. Lediglich im Bereich der Social Media finden solche Analysen

bereits statt (Stieglitz, Dang-Xuan, Bruns, & Neuberger, 2014).

Ein Grund fir die fehlende Betrachtung der Content Data von ECS liefert die Verwendung von Text
Mining Methoden, die mehrere Herausforderungen mit sich bringen. Wahrend die Analyse von
Transactional Data und Organizational Data hauptsachlich auf einfach zu verarbeitenden Zahlendaten
beruht, umfasst Text Mining eine grof3e sprachliche Komponente, bestehend aus unstrukturierten tex-
tuellen Daten (Bhardwaj, 2016; A.-H. Tan, 1999). Die schwerwiegendste Herausforderung ist jedoch
die Mehrdeutigkeit der Sprache, die dazu fiihren kann, dass ein Wort oder ein Satz mehrere Bedeu-
tungen besitzen kann, die mitunter auch gegenteilig sein kénnen (Bhardwaj, 2016). Eine dazu nétige
semantische Analyse ist rechenintensiv und fiir groRere Umfange an Texten nur gering skalierbar (A.-
H. Tan, 1999). Ein weiteres Problem ist die Nutzung von umgangssprachlichen oder regionsspezifi-
schen Begriffen, die nicht in Worterbiichern gelistet sind und somit die Ergebnisse des Text Mining be-
einflussen (Bhardwaj, 2016). Hinzu kommen Rechtschreibfehler, die ebenfalls einen Einfluss haben.
Weiterhin ist die bereits angesprochene Multilingualitdt ein Problem. Nur wenige Text Mining Tools
beherrscht diese, sodass in der Regel eine aufwandige Verwendung von mehreren Tools notig ist

(Talib, Hanif, Ayesha, & Fatima, 2016).

Ein weiterer, selbst vermuteter Grund, kann durch datenschutzrechtliche Bedenken bei der Verarbei-
tung von Beitragen mit vertraulichen Inhalten oder der Analyse von Beitragen aus privaten Communi-
ties begriindet sein. Insbesondere bei der Nutzung von SCA Tools, in der Verbindung mit Text Mining

Methoden, wie sie im weiteren Verlauf der Arbeit vorgestellt werden, kdnnen sensible Daten preisge-

4 Bei der Identifikation von Sachkenntnis kann die Content Data beriicksichtigt werden. Siehe zugehériges For-
schungsbeispiel in Tabelle 2-5.
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geben werden, die dann im unglinstigsten Fall unberechtigten Mitarbeitern oder Dritten zugangig

sind.

Im Rahmen der Regeln und Richtlinien zur Nutzung von UniConnect® (,Terms of Use”), weist das UCT
darauf hin, dass die Plattform dem Zweck der Lehre und Forschung dient und registrierte Nutzer mit
ihrer Anmeldung einwilligen, dass ihre Nutzungsdaten fiir ebendiese Forschung verwendet werden
diirfen. Dies legitimiert das im Rahmen dieser Arbeit erstellte Dashboard zur Analyse der Content Data
und die gleichzeitige Forschung, wie Text Mining Methoden auf diese Daten angewendet werden kon-
nen. Zudem ist der Zugriff auf das Dashboard nur den Mitarbeitern des UCT vorbehalten. Sicherge-

stellt wird dies durch eine verpflichtende Authentifizierung mittels Benutzernamen und Passwort.

5 https://uct.de/terms-of-use
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3  Text Mining

Bereits zu Beginn dieser Arbeit wurde in der Einleitung erwahnt, dass es sich bei Text Mining um ein
Teilgebiet des Data Mining handelt. Das erste Kapitel 3.1. dient dazu, eine Einflihrung in das Themen-
gebiet des Text Mining zu erhalten und die Abgrenzung zum Data Mining genauer zu erldutern. Die da-
rauffolgenden Kapitel dienen zur Demonstration der in dieser Arbeit verwendeten Methoden des Text
Mining. In Kapitel 3.2 wird dazu zunachst das Konzept des Preprocessings vorgestellt, welches einen
wichtigen Arbeitsschritt im Rahmen der Vorarbeit zum Text Mining darstellt und den Bezug zur Ar-

beitsphase Data Preparation herstellt. Weitere Methoden werden dann in Kapitel 3.3 dargelegt.

3.1 Definition

Text Mining ist ein noch sehr junges Forschungsgebiet, welches als Teilgebiet des Data Mining etwa
seit der Jahrtausendwende zunehmend an Interesse gewinnt (Debortoli et al., 2016). Analog existieren
die Bezeichnungen Intelligent Text Analysis, Knowledge-Discovery in Text und, in Anlehnung an die
Abstammung, Text Data Mining (Gupta & Lehal, 2009). Im Allgemeinen beschreibt Text Mining den
rechnergestitzen Prozess der Extraktion von interessanten und nicht-trivialen Informationen sowie
von Wissen aus grolRen Mengen unstrukturierter Texte (Debortoli et al., 2016; Gupta & Lehal, 2009).
Im Rahmen dessen finden auch Methoden des Information Retrievals, des Data Mining, des Machine
Learnings, der Statistik und der Computerlinguistik ihre Anwendung, dabei vor allem im Rahmen des

Natural Language Processings (NLP, siehe Kapitel 3.3) (Gupta & Lehal, 2009).

Auffallig haufig werden in der Literatur die Begriffe Text Mining und Data Mining synonym verwendet,
sie unterscheiden sich jedoch signifikant in der Datengrundlage (Hippner & Rentzmann, 2006). So die-
nen dem Data Mining strukturierte Daten als Grundlage, die beispielsweise als erste Normalform
(1NF) gemaR der Spezifikation von Datenbanken vorliegen und nicht weiter zerlegbar sind (Hippner &
Rentzmann, 2006). Text Mining besitzt hingegen eine Datenbasis aus semi-strukturierten oder un-
strukturierten Daten (Vijayarani, llamathi, & Nithya, 2015). Unstrukturierte Daten umfassen dabei In-
formationen, die Ublicherweise nicht in einer traditionellen Datenbank mit Tabellen-Aufbau gespei-
chert werden (Vijayarani et al., 2015). Dies umfasst beispielsweise HTML-Dateien, E-Mails und Textdo-
kumente. Semi-Strukturierte Daten bilden eine Kreuzung der vorangegangenen Begriffe (Vijayarani et
al., 2015). Ein passendes Beispiel dazu ist die Content Data des ECS UniConnect. Sie ist weder als reine
Textdatei noch als unzerlegbarer atomarer Wert gespeichert. Text Mining kann somit hochstens als

Auspragung des Data Mining angesehen werden.

Der Prozess des Text Mining kann durch mehrere Modelle beschrieben werden. Eines davon ist das
bereits in Kapitel 1.3 im Zusammenhang mit dem Forschungsdesign dieser Arbeit genannte CRISP-DM,
welches urspriinglich fiir Data Mining entwickelt wurde, jedoch auch auf Text Mining (ibertragbar ist.
Ein weiteres Modell von Hippner & Rentzmann (2006) wird im Folgenden vorgestellt und die einzelnen

Iterationen ndher beschrieben.
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Aufgaben- Dokument- Dokument- Text Mining Interpretation

definition selektion aufbereitung Methoden / Evaluation Anwendung

Abb. 3.1: Iterativer Text Mining Prozess nach Hippner & Rentzmann (2006)

Wie in Abbildung 3.1 zu erkennen ist, dhneln sich die beiden Modelle in ihrem Aufbau.

Der Prozess beginnt mit der Aufgabendefinition mit dem Ziel der Festlegung der Problemstellung und
der Ableitung der Text Mining Ziele. Darauf aufbauend gilt es in der Phase der Dokumentselektion die
fiir das Erreichen der Ziele relevanten Dokumente zu identifizieren. Der nachfolgende Schritt, die Do-
kumentaufbereitung, umfasst das sogenannte Preprocessing. Eine umfassende Beschreibung dazu be-
findet sich im nachsten Kapitel. Nach Abschluss des Preprocessings folgt das Anwenden der Text Mi-
ning Methoden. Dies umfasst beispielsweise das automatische Zuordnen von Texten zu vorgegebenen
Kategorien (Klassifikation) oder eine Abhangigkeitsanalyse mit dem Ziel, gemeinsam auftretende Ter-
me zu erkennen. Diese und weitere Methoden werden in Kapitel 3.3 naher betrachtet. Im Rahmen des
Schritts Interpretation / Evaluation werden die zuvor erhaltenen Ergebnisse ndher analysiert und die
handlungsrelevanten Resultate ausgefiltert und bewertet. Im letzten Schritt folgt die Anwendung der
Ergebnisse. Beispielhaft dafiir ist die Visualisierung der Ergebnisse. Im Fall dieser Arbeit umfasst dieser

Schritt die Implementierung der Text Mining Java-Klassen in das Dashboard.

3.2 Preprocessing

Wie bereits im zurlickliegenden Kapitel erwdhnt wurde, dienen unstrukturierte und semi-strukturierte
Informationen als Datengrundlage fiir das Text Mining. Wahrend beim Data Mining die strukturierten
Daten direkt den zu verarbeitenden Analyseeinheiten entsprechen, erfordert das Text Mining eine zu-
satzliche Bearbeitung der Daten in Form des Preprocessings, um sie fiir die Kernmethoden (Analyse)
verwendbar zu machen (Feldman & Sanger, 2007; Hippner & Rentzmann, 2006). Das Preprocessing
spielt somit eine wichtige Rolle im Rahmen des Text Minings Prozesses und umfasst laut Vijayarani et.
al. (2015) vier Schritte, die in Abbildung 3.2 dargestellt sind. Diese werden dabei durch Rechtecke dar-
gestellt. Zudem werden Zustande durch Rechtecke mit runden Ecken und Datenquellen, die zum
Durchfiihren eines Schritts benétigt werden, durch ein Plattenspeichersymbol dargestellt. Eine genaue
Beschreibung der vier Schritte folgt im Anschluss der Abbildung. Eine beispielhafte Anwendung der
ersten drei Preprocessing-Schritte wird in Abbildung 3.3 gezeigt. Verwendet wird dabei ein Zitat von

Steve Jobs aus dem Jahr 2003.
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Mehrere Preprocessing
Dokumente

stopwordListe

Stemming Stopword Entfernung Extraction

TF/IDF " Bereit fiir Text Mining

Abb. 3.2: Schritte des Preprocessings (teilweise Ubersetzt, Vijayarani et al., 2015)

Extraction

Im Rahmen der Extraction findet eine Normalisierung und eine sogenannte Tokenization der textuel-
len Daten statt. Ziel der Tokenization ist es, den Text in seine einzelnen Bestandteile zu zerlegen. Ub-
lich ist dabei die Zerlegung in einzelne Woérter, die sogenannten Tokens (Feldman & Sanger, 2007).
Dabei werden zudem jede im Text vorkommende Zahl und jedes Satzzeichen zu einem separaten To-
ken. In der darauffolgenden Normalisierung werden die Tokens in eine einheitliche Struktur gebracht.
Dazu werden alle Tokens mit Satzzeichen und Zahlen entfernt, da sie flr die weitere Analyse keine

Aussagekraft besitzen. AuSerdem werden alle Buchstaben der Tokens in ihre Minuskeln umgewandelt.
Stopword Entfernung

Stopwords werden im Kontext des Text Mining Worter genannt, die fir die Relevanz eines Texts nicht
ausschlaggebend sind und dementsprechend entfernt werden konnen (Vijayarani et al., 2015). Bei-
spiele dafir bilden Artikel, Konjunktionen, Prapositionen und Pronomen. Da sie einen nicht unerhebli-
chen Teil eines Textes ausmachen, kann durch die Entfernung eine deutliche Reduzierung der Dimen-
sion der Texte erreicht werden. Die gangige Methode der Stopword-Erkennung verlauft liber bereits
erzeugte oder selbst angelegte Listen mit vorab definierten Stopwords (Vijayarani et al., 2015). Solche
Listen werden fiir die meisten Sprachen im Internet angeboten. Ferner verfiigen Tools, die fir die Aus-
fiihrung von Preprocessing vorgesehen sind, iiber eigene Listen. Zur Uberpriifung, ob es sich bei einem
Wort bzw. einem Token eines Texts um ein Stopword handelt, wird dann geprift, ob das Wort in der

Stopword Liste vorhanden ist. Ist dies der Fall, so wird der entsprechende Token entfernt.
Stemming

Stemming bezeichnet eine Methode, die Grundform eines Worts zu bilden, beispielsweise durch die
Entfernung des ,Plural s“ bei Nomen oder der Suffixe von konjugierten Verben (Hotho, Nirnberger, &
Paal3, 2005). Die von Préfixen und Suffixen befreite Version eines Worts wird Stem genannt und ent-

spricht nicht immer einer orthografisch korrekten Form eines Worts (siehe Beispiel in Abbildung 3.3).
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Ein Stem reprasentiert weiterhin eine Gruppe von Wortern mit der gleichen (oder einer sehr dhnli-
chen) Bedeutung (Hotho et al., 2005). Die Informationen dariiber, wie ein Stem gebildet wird, befindet
sich in einer zuvor angelegten Stem Liste in Form von Anwendungsregeln. Ein bekannter Stemming Al-
gorithmus stammt von M. F. Porter aus dem Jahr 1980 (Porter et al., 2006). Anzumerken ist, dass die

meisten Stemming Algorithmen fiir die englische Sprache existieren.

Eine Abwandlung des Stemmings ist die Lemmatization mit dem Ziel, Worter auf eine orthografisch
korrekte und verkiirzte Grundform abzubilden. Dazu werden Verben in ihren Infinitiv und Nomen in
ihre Singular-Form umgewandelt (Hotho et al., 2005). Voraussetzung dafiir ist jedoch, dass zu jedem

Wort die Grundform bekannt ist.
TF/IDF

TF/IDF steht fur Term Frequency / Inverse Document Frequency und bezeichnet eine Statistik, die auf-
zeigt, wie wichtig ein Wort flr ein Dokument in einer Sammlung von Dokumenten ist (Vijayarani et al.,
2015). Dabei steigt der TF/IDF-Wert eines Worts proportional zu der Anzahl des Aufkommens des
Worts innerhalb eines Dokuments. Dementgegen setzt sich die Haufigkeit des Worts innerhalb der ge-
samten Dokumentensammlung (Vijayarani et al., 2015). Somit gilt, dass ein héherer Wert bedeutet,
dass ein Wort in den weiteren Dokumenten seltener vorkommt und folglich eine héhere Relevanz fir

sein Ursprungsdokument besitzt.

Ausgangssituation

‘ Great things in business are never done by one person. They're done by a team of people. ‘

Zustand nach: Extraction

‘ great ‘ ‘ things ‘ ‘ business ‘ ‘ are ‘ ‘ never ‘ ‘ done ‘ ‘ one ‘ ‘ person ‘ ‘ they ‘ ‘done ‘ ‘ team ‘ ‘ people ‘

Zustand nach: Stopword Entfernung
great ‘things ‘ ‘ business ‘ ‘ never ‘ ‘ done ‘ ‘one ‘ ‘ person ‘ ‘done ‘ ‘team ‘ ‘ people ‘

Zustand nach: Stemming

‘great ‘ ‘thing‘ ‘ busi ‘ ‘ never ‘ ‘done ‘ ‘one ‘ ‘ person ‘ ‘done ‘ ‘team ‘ ‘ peopl ‘

Abb. 3.3: Beispielhafte Anwendung der Preprocessing-Schritte®

Eine TF/IDF Bestimmung wurde in Abbildung 3.3 ausgelassen, da sie im Falle des sehr geringen Text-
umfangs und des Fehlens von weiteren Dokumenten nicht aussagekraftig ware. Es ist zudem zu er-
kennen, dass die aus dem Stemming resultierenden Stems teilweise orthographisch inkorrekt sind. Ei-

ne Zuordnung dieser zu einer bestimmten Wortgruppe ist aber dennoch maglich.

6 Die Stopword Entfernung wurde anhand der englischen Stopword Liste des Python-Frameworks NLTK (siehe
Kapitel 4.1) durchgefiihrt. Die Stemming-Methode basiert auf den Algorithmus von Porter (Porter et al.,
2006).
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3.3 Zum Einsatz kommende Methoden

Das Forschungsgebiet des Text Mining umfasst sieben Anwendungsbereiche (Miner et al., 2012). Die
nachfolgende Abbildung 3.4 zeigt diese Anwendungsbereiche in Form eines Venn-Diagramms als

Schnittmenge der Gibergeordneten Themenfelder (mit * versehen).

Data Mining

Text Mining

R

* Information
Retrieval'

Datenbanken

Computerlinguistik

Abb. 3.4: Anwendungsbereiche des Text Mining in Bezug auf ihre ibergeordneten Themenfelder
(Miner et al., 2012) [BID = Bibliotheks-, Informations- und Dokumentationswissenschaft;

NLP = Natural Language Processing]

Im Rahmen dieser Arbeit werden flinf dieser Anwendungsbereiche durch die Analyse der Content Da-
ta von UniConnect abgedeckt. Dabei handelt es sich um Document Classification, Document Clus-
tering, Information Extraction, Natural Language Processing und Concept Extraction. Diese werden im
Folgenden allgemein erlautert. Eine kurze Beschreibung der zwei weiteren Anwendungsbereiche folgt

in Tabelle 3-2.
Document Classification

Das Ziel der Document Classification ist die Zuordnung von vordefinierten Klassen zu Dokumenten
(Hotho et al., 2005). Ein Beispiel dafiir ist die Zuordnung von bestimmten Themen, wie beispielsweise
»Sport”, ,Politik” oder ,Unterhaltung”, zu Artikeln von Nachrichtenportalen. Bekannte Klassifikati-
onsmethoden sind Naive Bayes, K-Nearest-Neighbor, Decision Trees und Support Vector Machines.
Die Basis der zuvor genannten Methoden ist stets ein sogenanntes Training Set von Dokumenten, die
bereits einer Klasse zugordnet sind (Hotho et al., 2005). Anhand dieses Sets kdnnen die Methoden

dann ein Klassifikationsmodell fiir die Zuordnung von neuen Dokumenten erstellen.
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Document Clustering

Document Clustering beschreibt als Teilgebiet des Data Clustering den Prozess, Dokumente in ver-
schiedene Gruppen, genannt Cluster, einzuordnen (Miner et al., 2012). Dabei teilen Dokumente, die in
dasselbe Cluster eingeordnet werden, gemeinsame Eigenschaften, die durch Ahnlichkeitsermittung
definiert werden (Shah & Mahajan, 2012). Dabei macht es Gebrauch von Konzepten des Information
Retrieval (siehe Tabelle 3-2), des Natural Language Processings und des Machine Learnings (ML) (Shah
& Mahajan, 2012). Document Clustering unterscheidet sich von der zuvor vorgestellten Document

Classification dadurch, dass die zu identifizierenden Klassen zuvor unbekannt sind.
Information Extraction (IE)

IE beschreibt die Aufgabe, automatisch Informationen und Fakten aus unstrukturierten und semi-
strukturierten Daten zu gewinnen (Allahyari et al., 2017). Es umfasst in der Regel mehrere Arbeits-
schritte, darunter Tokenization, Satzsegmentierung, Part-of-Speech Zuordnung (Zuordnung zu Wort-
art) und die Identifikation von sogenannten Named Entities, also Objekten aus der realen Welt (Hotho
et al., 2005). Darunter fallen beispielsweise Namen von Personen, Orten oder Organisationen (Hotho
et al., 2005). Ein Beispiel fiir die Identifikation von Named Entities zeigt die nachfolgende Abbildung
3.5.

Ausgangssituation

Das Deutsche Eck befindet sich in Koblenz an der Mindung von Rhein und Mosel.
Auf ihm befindet sich ein Denkmal von Kaiser Wilhelm.

Erkannte Named Entities:

I Deutsche EckI I Koblenz I Mindung I Rhein I I Mosel I I Denkmall I Kaiser Wilhelm I

Entities

Konzept I Bauwerk II Person I

Abb. 3.5: Beispielhafte Identifikation von Named Entities’

Natural Language Processing (NLP)

NLP beschreibt eine Reihe von rechnergestitzten Techniken zur Analyse und Darstellung von in natdir-
licher Sprache verfassten Texten auf der Basis von linguistischer Analyse, deren Ziel es ist, eine dem
Menschen dhnliche Sprachverarbeitung zu erzielen (Liddy, 2001). Letzterer Punkt deckt auf, dass NLP
auch als Disziplin innerhalb des Gebiets der kiinstlichen Intelligenz zugeordnet werden kann. Die fir
NLP verwendeten Texte kénnen in jeglicher Sprache verfasst sein, sollten jedoch dem (iblichen

Sprachgebrauch zur Kommunikation mit Anderen entsprechen und nicht speziell fir den Zweck des

7 Die Identifikation der Named Entities basiert auf einer Demo der Dandelion APl von SpazioDati
(https://dandelion.eu/semantic-text/entity-extraction-demo/)
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NLP konstruiert sein (Liddy, 2001). Einen Uberblick dariiber, auf welchen sprachlichen Ebenen NLP
stattfinden kann, gibt die Tabelle 3-1.

Tab. 3-1: Sprachliche Ebenen, auf denen NLP angewendet werden kann (Liddy, 2001)

Sprachliche Ebene Beschreibung

Interpretation von gesprochener Sprache durch Ana-
Phonologie (Lautlehre) lyse und Umwandlung der Sprachdateien in digitale
Signale

Untersuchung der einzelnen Morpheme eines Worts
Morphologie (Wortbildung) (kleinste Spracheinheiten) zum Erhalt des Verstdand-
nisses des gesamten Worts

Interpretation der Bedeutung eines Worts basierend
Lexikalische Ebene auf dem Kontext in dem es auftritt. Bendtigt zur kor-
rekten Funktionsweise ein Lexikon

Analyse der grammatikalischen Struktur eines Satzes.

Syntaktische Eb _ . .
yntaktische tbene Bendtigt vorab definierte Grammatik und einen Parser

Analyse der méglichen Bedeutung eines Satzes, auf
Semantische Ebene Basis der Bedeutungen der einzelnen Worter und ih-
res Kontexts

Analyse von zusammenhangend strukturierten Grup-
Diskursebene pen von Satzen, wie beispielsweise Monologe oder
Dialoge (Kohérenz)

Betrachtung der zielgerichteten Nutzung von Sprache

Pragmatik
& in Situationen unter Beachtung des Kontexts

Concept Extraction

Concept Extraction, gelegentlich als Concept Mining bezeichnet, beschreibt den Vorgang, in Texten
vorhandene Konzepte zu suchen oder zu gewinnen (Prasad, Saritha, & Saxena, 2017). Ein Konzept be-
schreibt dabei einen Begriff oder eine Menge von Begriffen, mit einer gemeinsamen Bedeutung oder
einer Beziehung zwischen einzelnen Wortern (Prasad et al.,, 2017). Ein Beispiel fiir ein Konzept ist

,Brandenburger Tor".

Tab. 3-2: Weitere Anwendungsgebiete des Text Mining (Miner et al., 2012)

Anwendungsgebiet Erlduterung

Aufbewahrung und Abruf von Textdokumenten, inklu-

Search and Information Retrieval (IR
! feval (IR) sive Suchmaschinen und Stichwortsuchen

Data und Text Mining im Internet, mit Fokus auf dem

Web Mining AusmaR und der Vernetzung des Webs

Eine genaue Erlduterung der in den Java-Klassen eingesetzten Methoden der zuvor genannten An-

wendungsgebiete folgt in Kapitel 4.1.
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4 Die Text Mining Java-Klassen

Aus dem im vorherigen Kapitel erlernten theoretischen Wissen tber Text Mining, folgt in diesem Kapi-
tel die praktische Anwendung in Form der Text Mining Java-Klassen sowie der Wechsel in die Arbeits-
phase ,,Modeling”. Kapitel 4.1 befasst sich zunachst mit der Vermittlung von grundlegenden Informa-
tionen und gibt eine Auflistung Uber die gewiinschten Funktionen der Klassen. Einen Uberblick dar-

Uber, wie die Funktionen konkret umgesetzt werden folgt in Kapitel 4.2.

4.1 Grundlagen

Die fiir diese Arbeit erstellten Text Mining Java-Klassen basieren auf der Programmiersprache Java® in
der Version 1.6. Mit iber neun Millionen Softwareentwicklern weltweit und wochentlich zehn Millio-
nen Downloads der Laufzeitumgebung, zahlt die objektorientierte Programmiersprache zu einer der
etabliertesten ihrer Art (Ullenboom, 2014). Zudem unterstitzt das zur Entwicklung des Dashboards
genutzte Framework XPages (siehe Kapitel 5.1) Java in vollem Umfang. Zur Erweiterung der Funkti-
onsweise hinsichtlich der Text Mining Methoden, wurden diverse externe Libraries verwendet. Eine

Auflistung der im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Libraries befindet sich in Anhang 3.

Als Basis fiir die Erstellung der Java-Klassen diente die folgende Ausgangsfrage:

,Was sind populére Themen auf der Plattform UniConnect und in welchen Commu-

nities werden sie behandelt?”

Aus dieser Frage abgeleitet ergeben sich die in den Klassen zu implementierenden Funktionen:
=  Abruf der Content Data aus den DB2-Datenbanken

= |dentifizierung von populdren (communitylibergreifenden) Themen und Begriffen durch Analyse

der Content Data mittels verschiedener Methoden des Text Mining
= Visualisierung der Ergebnisse der Analyse

Dariiber hinaus wird eine einfache Umsetzung einer Sentimentanalyse (Stimmungserkennung) imple-
mentiert. Diese fallt unter den Anwendungsbereich der Concept Extraction und wertet die Haltung ei-

nes Beitrags als positiv, neutral oder negativ aus.

Eine genaue Erlauterung der konkreten Umsetzung der Funktionen und der dafiir verwendeten exter-

nen Libraries folgt im ndchsten Kapitel.

8 Java. Sun Microsystems, version 1.6. Available at http://www.oracle.com/technetwork/java/index.html
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4.2 Umsetzung

Dieses Kapitel wird in die im vorherigen Kapitel genannten Funktionen unterteilt. Dabei wird fir jede
Funktion angegeben, wie diese konkret in Java umgesetzt wurde und welche externen Libraries daftr
bendtigt wurden. Erganzt wird dies durch Codeausschnitte in Pseudocode-Notation und beispielhaften
Visualisierungen von Analyseergebnissen. Die tatsdchliche Umsetzung der Visualisierungen wird in Ka-

pitel 5.3 ndher erlautert und kdnnen von den hier gezeigten abgweichen.

Die Identifizierung der populdaren Themen wird im weiteren Verlauf dieses Kapitels in flinf Methoden
unterteilt. Fir jede dieser Methoden wurden eigene Java-Klassen erstellt, in welchen die entspre-
chenden Methoden unter Zuhilfenahme von Prozessen des Text Mining implementiert wurden. Zu-
satzlich wurde eine Klasse fiir die Sentimentanalyse erstellt. Jede dieser Java-Klassen umfasst zusatz-
lich Algorithmen zum Abruf der benétigten Content Data und zum Preprocessing dieser. Im Nachfol-

genden werden die Umsetzungen dieser beiden Algorithmen beschrieben.
Abruf der Content Data

Der Abruf der Content Data aus den DB2-Datenbanken von UniConnect erfolgt tiber JDBC-Treiber. Zur
Herstellung einer Verbindung zu einer der bendétigten Inhaltsdatenbanken, werden der zugehorige
Name, die Adresse, der Port und die Zugangsdaten des zugreifenden Benutzers benétigt. Im Falle ei-
ner bestehenden Verbindung, ist es dann moglich eine SQL-Abfrage auszufiihren. Die Ergebnisse der
Abfrage werden in eine String-Liste Ubertragen. Hierbei umfasst jeder Listeneintrag einen Beitrag der
gewinschten Funktion. Der nachfolgende Quellcodeausschnitt 4-1 in Pseudocode-Notation zeigt den
schematischen Ablauf einer Verbindung mit der BLOGS-Datenbank, der Ausflihrung einer beispielhaf-

ten SQL-Abfrage und der Speicherung der Ergebnisse.

QC 4-1: Ablauf des Abrufs und der Speicherung der Content Data mittels JDBC

1 #Festlegung der Verbindungsdaten und SQL-Abfrage
2 Treiber = "com.ibm.db2.jcc.DB2Driver";

3 Adresse = "Jjdbc:db2://db2gcc.uct.de:50001/blogs";
4 Nutzer = "maxmustermann";

5 Passwort = "123456";

6 Abfrage = "Gebe alle Blogeintrage zurick";

7

8 #Verbindung zur Datenbank und Durchfithrung der Abfrage
9 TreiberFestlegen (Treiber);
10 VerbindungHerstellen (Adresse, Nutzer, Passwort)
11 AbfrageDurchfihren (Abfrage);
12
13 #Speicherung der Ergebnisse der Abfrage
14 solange ErgebnisVorhanden {
15 Ubertrage Ergebnis in Liste;
16 }

Der konkret verwendete Code kann in Anhang 4 eingesehen werden.
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Preprocessing

Die Analyse von populdaren Themen wird durch verschiedene Herangehensweisen umgesetzt. Voraus-
setzung fiir jedes dieser Vorgehen ist das in Kapitel 3.2 erlauterte Preprocessing. Dieses wurde mithilfe
der externen Libraries jsoup®, language-detector® und snowballstem?! umgesetzt. Hinzu kommen ein-
fache Modifikationen mittels Java-eigenen Methoden. Hierzu zdhlen beispielsweise das Entfernen von
Satzzeichen und Zahlen sowie das Umwandeln von Umlauten in ihre ausgeschriebene Form. Der in

den Java-Klassen angewendete Ablauf des Preprocessings wird in Quellcode 4-2 als Pseudocode ge-

zeigt.
QC 4-2: Ablauf des sprachenabhangigen Preprocessings
1 fir jeden Eintrag in Liste {
2 EntferneHTMLCode () ;
3 EntferneHTMLCode () ;
4 EntferneUmlaute () ;

EntferneURLs () ;

&)

6 EntferneZahlenUndZeichen () ;

7 ErkenneSprache() ;

8 wenn Sprache = deutsch {

9 wenn Stemming = deaktiviert {
10 StopwordEntfernungDE () ;
11 } sonst {

12 StopwordEntfernungDE () ;
13 StemmingDE () ;

14 StopwordEntfernungDE () ;
15 }

16 } oder wenn Sprache = englisch {

17 wenn Stemming = deaktiviert ({
18 StopwordEntfernungEN () ;
19 } sonst {

20 StopwordEntfernungEN () ;
21 StemmingEN () ;

22 StopwordEntfernungEN () ;
23 }

24 } sonst {

25 StopwordEntfernungIND () ;

26 }

27 Eintrag in Liste speichern;

28 1}

Der konkret verwendete Code kann in Anhang 5 eingesehen werden.

Wie in Quellcode 4-2 zu erkennen ist, wird (iber jeden Eintrag der mittels Quellcode 4-1 erzeugten Lis-
te iteriert und jeweils das Preprocessing durchgefiihrt. Jeder Beitrag wird somit einzeln verarbeitet.
Zunachst wird jeder Beitrag mithilfe der Library jsoup zwei Mal von eventuell vorhandenem HTML
Code befreit (Zeilen 2 und 3). Die erneute Anwendung von jsoup dient zur Entfernung von potenziell

noch vorhandenen HTML Code nach der ersten Anwendung. AnschlieRend werden Umlaute in ihre

% https://jsoup.org
10 https://github.com/optimaize/language-detector

11 https://github.com/snowballstem/snowball
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ausgeschriebene Form umgewandelt (Zeile 4) und URLs, Satzzeichen und Ziffern entfernt (Zeilen 5 und
6). Dieser Vorgang umfasst zudem eine Tokenization. Wie bereits in Kapitel 2.2.2 erwdhnt wurde, wird
UniConnect von den Nutzern bilingual verwendet. Es werden also Beitrage sowohl in deutscher als
auch in englischer Sprache verfasst. Da sich diese beiden Sprachen in ihrer Syntax und Semantik fiir die
rechnergestiitze Verarbeitung zu sehr unterscheiden, ist es notig, die Beitrage jeweils sprachenabhan-
gig im Preprocessing zu behandeln. Um dies gewahrleisten zu kdnnen, wird eine ldentifikation der
Sprache des jeweiligen Beitrags mithilfe der Library language-detector durchgefiihrt (Zeile 7). Die iden-
tifizierte Sprache wird fir den weiteren Gebrauch in einer Variablen gespeichert. Die sprachenabhan-
gigen Operationen beginnen mit der Abfrage der erkannten Sprache in Zeile 8. Fir deutschsprachige
und englischsprachige Beitrdage wird jeweils eine eigene Stopword Entfernung durchgefiihrt. Dies ge-
schieht Gber zuvor festgelegte Sammlungen von vordefinierten Stopwords der jeweiligen Sprachen.
Diese werden innerhalb der Klassen als Arrays gespeichert und fir die weitere Verwendung in Sets
umgewandelt. Sollte keine oder eine andere Sprache erkannt werden, so werden Stopwords anhand
einer Liste entfernt, welche deutsche und englische Stopwords zusammenfiihrt. Auch diese Liste wird
in den Klassen als Array gespeichert. In diesem Fall kann es jedoch vorkommen, dass Woérter entfernt
werden, die in der zweiten Sprache womoglich keinem Stopword entsprechen. Ein Beispiel dafir ist
das Wort , die“. In der deutschen Sprache steht dieses Wort fiir einen Artikel und entspricht somit ei-
nem Stopword. In der englischen Sprache hingegen wiirde dieses Wort einem Verb mit einer fir des-

sen Kontext wichtigen Bedeutung entsprechen.

Im fertigen Dashboard wird den Nutzern die Moglichkeit geboten, ein optionales Stemming der Wor-
ter der Beitrage zu aktivieren. Die Abfragen in den Zeilen 9 und 17 priifen, ob diese Wahl vom Nutzer
getroffen wurde. Ahnlich wie bei der Stopword Entfernung, findet das Stemming sprachenabhingig
statt. FUr die Worter von deutschen und englischen Beitrdagen wird das Stemming mithilfe der Library
snowballstem durchgefiihrt. Diese Library umfasst fiir beide Sprachen eigene Stem Listen, die auf dem
Stemming Algorithmus von Porter basieren. Wird das Stemming aktiviert, so wird vor und nach dessen
Durchfiihrung eine Stopword Entfernung vorgenommen. Beitrdge, denen keine oder eine andere

Sprache zugeordnet wurden, werden nicht gestemmt.
Die nun fertig verarbeiteten Beitrdge werden erneut in einer Liste gespeichert.

Die wahrend des Preprocessings verwendeten Methoden stammen aus den Anwendungsgebieten des

Natural Language Processings und der Information Extraction.
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Identifizierung von populdren Themen und Begriffen
Methode 1: Ermittlung der meist verwendeten Begriffe

Der einfachste Ansatz zur Analyse von populdaren Themen und Begriffen, ist die Ermittlung der meist
verwendeten Begriffe innerhalb der Beitrage einer oder mehrerer Funktionen der vorhandenen Com-

munities. Das dazu verwendete Verfahren wird in Quellcode 4-3 als Pseudocode gezeigt.

QC 4-3: Ablauf der Ermittlung der meist verwendeten Begriffe

ErstelleWortliste();
ErstelleHaufigkeitsverteilung() ;
SortiereMap (absteigend) ;

n Top Begriffe in Array speichern;

n Haufigkeiten in Array speichern;

100 Top Begriffe als String speichern;

g s w N

(o))

Der konkret verwendete Code kann in Anhang 6 eingesehen werden.

Die Ermittlung der meist verwendeten Begriffe beginnt mit der Erstellung einer Wortliste. Diese um-
fasst samtliche Worter der Eintrdge der im Preprocessing erzeugten Liste. Zum Erhalt der Wortliste,
wird Uber jeden Eintrag der Input-Liste iteriert und die einzelnen Woérter der Eintrage der Wortliste
hinzugefiigt. AnschlieBend wird eine Haufigkeitsverteilung der Worter erstellt. Dazu wird Uber jedes
Wort der Wortliste iteriert und dieses mit einem Initialwert von eins in einer Map gespeichert. Sollte
ein bereits der Map hinzugefligtes Wort in der Iteration auftreten, so wird dessen Wert in der Map um
eins erhoht. Dieser Wert entspricht am Ende der Iteration der Haufigkeit des Auftretens des zugehori-

gen Worts. In einem weiteren Schritt wird die Map anhand der Haufigkeitswerte absteigend sortiert.

Umgesetzt wurde diese Methode in drei Java-Klassen mit jeweils unterschiedlichen Ausgaben. Ge-
schuldet ist dies durch die Art der Einbindung der Klassen zur Visualisierung der Ergebnisse im Dash-
board. Die erste Klasse gibt eine vom Nutzer des Dashboards festgelegte Anzahl von Begriffen der
Map als Array aus. Die zweite Klasse gibt die zugehorigen Haufigkeitswerte der Begriffe in der gewahl-
ten Anzahl ebenfalls als Array aus. Beide Arrays werden dazu dienen, ein Balkendiagramm aus den
Werten zu erstellen. Die dritte Klasse gibt einen String mit den ersten 100 Positionen der Map aus.
Dieser String dient als Input fir die Erstellung einer Wordcloud. Die genaue Einbindung der Klassen im

Dashboard wird in Kapitel 5.3 erldutert.

Die nachfolgende Abbildung 4.1 zeigt ein beispielhaftes Saulendiagramm als Ergebnis der Ermittlung
der zehn meist verwendeten Begriffe in der Blogs-Funktion der Community ,[Deutsch] UniConnect
Community“. Diese dient als Einstiegscommunity fiir alle Mitglieder der Plattform zum Ersuchen von
Hilfe und als Informationskanal des UCT. Eine Visualisierung derselben Ergebnisse als Wordcloud ist in
Abbildung 4.2 dargestellt. Durch die SchriftgrofRe und Schriftfarbe der gezeigten Begriffe, werden die
Haufigkeiten dieser reprasentiert. Je grofRer und farblich auffilliger ein Begriff darstellt ist, desto hdu-

figer findet dieser Erwahnung.

© 2018 Universitat Koblenz-Landau, FG Betriebliche Anwendungssysteme 31



Stefan Hermann Struder

Haeufigkeit

social
neu
uct
ibm
gis

dnug

-
%}
o
=
=
o
[}
=
=

plattform
konferenz

community

Wort

Abb. 4.1: Sdulendiagramm als Ergebnis der Ermittlung der meist verwendeten Begriffe

konferenz
dnug

gis

uniconnect

Ibm

Abb. 4.2: Wordcloud als Ergebnis der Ermittlung der meist verwendeten Begriffe

Anhand beider Visualisierungen ist zu erkennen, dass die meist verwendeten Begriffe der oben ge-
nannten Community im Zusammenhang mit der Plattform selbst (,uniconnect”, ,plattform®, ,anwen-
dung”, ,community”) stehen oder aus dem Umfeld des UCT (,uct”, ,gis”, ,dnug”, ,ibm“) stammen.
Mogliche Themenbereiche, die in dieser Community Erwahnung finden, sind somit die Plattform selbst

und Informationen seitens des Betreibers.
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Methode 2: Ermittlung von n-Grams

Ein zweiter Ansatz ist die Ermittlung von sogenannten n-Grams (deutsch: n-Gramme). Diese beschrei-
ben Wortketten, bestehend aus n Wortern (n € N), die besonders haufig gemeinsam in einem Doku-
ment auftreten. Die Ermittlung der am haufigsten auftretenden n-Grams kann mit Java-eigenen Mit-
teln durchgefiihrt werden. Quellcode 4-4 zeigt den dazu entsprechenden Pseudocode. Auch hier dient
die aus dem Preprocessing gewonnene Liste als Input. Die ermittelten n-Grams werden mit ihren zu-

gehorigen Haufigkeiten als HTML-Tabelle in Form eines Strings ausgegeben.

QC 4-4: Ablauf der Ermittlung der haufigsten n-Grams

ErstelleString();
BildeAlleNGramsUndSortiere (n);
ErstelleHaufigkeitsverteilung() ;
SortiereMap (absteigend) ;

5 | HTML Tabelle als String speichern;

Bw N

Der konkret verwendete Code kann in Anhang 7 eingesehen werden.

Zunachst werden alle Eintrage der resultierenden Liste des Preprocessings zu einem String konkate-
niert. Aus diesem String werden samtliche formbare n-Grams der vom Nutzer bestimmten Lange er-
mittelt. Dabei kann es vorkommen, dass bestimme n-Grams mehrfach oder permutiert auftreten. Aus
diesem Grund werden die Worter jedes n-Grams aufsteigend sortiert, sodass Permutationen gelost
und mehrfach auftretende Sequenzen entfernt werden kénnen. Fir jedes der verbliebenen n-Grams
wird anschlieRend ermittelt, wie haufig es in dem erstellten String auftaucht. Ahnlich wie bei der vor-
herigen Methode, werden auch hier die n-Grams mit ihren zugehdren Haufigkeiten in einer Map ge-
speichert und anhand der Haufigkeitswerte absteigend sortiert. Eine vom Nutzer festgelegte Anzahl
von Eintragen wird dann als HTML Tabelle in Form eines Strings ausgegeben. Diese Tabelle wird mithil-

fe von Methoden einer externen Java-Klasse!? erzeugt.

Beispiele fiur die finf haufigsten 2-grams (auch bigrams genannt, deutsch: Bigramme) und 3-grams
(auch trigrams genannt, deutsch: Trigramme) der Blogeintrage der zuvor betrachteten Community

»[Deutsch] UniConnect Community“ zeigen die nachfolgenden Tabellen 4-1 und 4-2.

Tab. 4-1: Ubersicht der fiinf haufigsten 2-grams der Community ,,[Deutsch] UniConnect Community”

ngrams count
social medium 14
social business 13
uct team 12
ibm connections 12
uniconnect community 11

12 https://gist.github.com/2sbsbsb/2951464
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Tab. 4-2: Ubersicht der funf haufigsten 3-grams der Community ,,[Deutsch] UniConnect Community*

ngrams count

enterprise social software

english uniconnect community

abgeschlossen uniconnect verfuegbar

ibm connections version

E N S N - BN

wartung abgeschlossen uniconnect

Es lasst sich anhand der 3-grams feststellen, dass in der Community haufig iber Wartungsarbeiten an
der Plattform informiert wird. Weiterhin werden Begriffe aus dem Bereich der Social Software und
dem Umfeld der Plattform verwendet. Mogliche Themenbereiche sind somit , Wartungsarbeiten®,

,UniConnect” und ,allgemeine Diskussion“.
Methode 3: Berechnung von TF/IDF Werten

Ebenfalls lassen sich wichtige Begriffe durch die Berechnung der jeweiligen TF/IDF Werte bestimmen.
Wie in Kapitel 3.2 bereits erldutert, reprasentiert ein hoher Wert eine hohere Relevanz eines Worts flr
ein Dokument. Als Input flr die Berechnung der Werte dient eine Liste von Listen (List<List<String>>).
Der Inhalt der inneren Listen variiert je nach Auswahl der zu betrachtenden Funktion und der Anzahl
der ausgewidhlten Communities. Die nachfolgende Tabelle 4-3 gibt eine Ubersicht {iber die Aufteilung

dieser Listen.

Tab. 4-3: Ubersicht des Inhalts der inneren Listen bei der Berechnung von TF/IDF Werten

Anzahl der Communities Betrachtete Funktion Inhalt der inneren Listen

pro Funktion eine Liste mit den zu-

1 mindestens 2 Funktionen L -
gehorigen Beitragen

Blogs oder Forum oder Statusak- keine Berechnung von TF/IDF-

1 . o Werten moglich, durch fehlende
tualisierungen oder Wikis . .
Vergleichslisten
pro Community eine Liste mit den
mehr als 1 mindestens 2 Funktionen Beitragen der gewahlten Funktio-
nen
Blogs oder Forum oder Statusak- pro Community eine Liste mit den
mehr als 1 . L . - .
tualisierungen oder Wikis Beitragen der gewahlten Funktion

Die Eintrage der inneren Listen werden jeweils zu einzelnen Strings konkateniert, welche in einer wei-
teren Liste gespeichert werden. Fiir jedes Wort dieser Strings werden dann folgende Berechnungen

durchgefihrt:

1. Term Frequency (TF): Haufigkeit des Auftretens des Worts im zugehdorigen String dividiert durch

die Anzahl aller Worter im String
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2. Inverse Document Frequency (IDF): Logarithmus der Anzahl der Strings dividiert durch die Anzahl
der weiteren Strings, in denen das Wort auftritt + 1. Dieser Wert reprasentiert die Gebrauchlich-

keit des Worts.
3. TF/IDF: Produkt der Werte TF und IDF

Daraus ergibt sich pro String eine Liste der TF/IDF Werte pro Wort, welche gemaR der Werte abstei-
gend geordnet ist. Der Nutzer bestimmt auch hier, wie viele Begriffe jeweils in Form von HTML Tabel-
len als String ausgegeben werden. In der folgenden Tabelle 4-4 wird das Ergebnis der TF/IDF Berech-
nungen fir den Vergleich der Blogeintrage der Communities ,[Deutsch] UniConnect Community”,

»[English] UniConnect Community” und ,Betriebliche Anwendungssysteme 2017“ gezeigt.

Tab. 4-4: Vergleich der TF/IDF Werte der Communities ,,[Deutsch] UniConnect Community”, ,[English]

UniConnect Community“ und ,Betriebliche Anwendungssysteme 2017“

[Deutsch] UniConnect [English] UniConnect Betriebliche Anwendungssysteme
Community Community 2017

term tfidf-value term tfidf-value term tfidf-value
social 0,00573 document 0,00538 klausureinsicht 0,0065
dnug 0,0043 dear 0,00493 zertifikat 0,0052
konferenz 0,00299 unavailable 0,00358 einsicht 0,0039

gis 0,00287 temporarily 0,00314 dienstags 0,0039
datei 0,00251 folder 0,00314 uebung 0,0039

Die jeweils zu den Communities gezeigten Begriffe mit den héchsten TF/IDF Werten spiegeln die The-
men der Communities wider. So lasst sich anhand der Begriffe ,Klausureinsicht” und ,,Ubung” feststel-
len, dass das grundlegende Thema der Community ,,Betriebliche Anwendungssysteme 2017“ eine Vor-
lesung ist. Die Begriffe der zwei weiteren gezeigten Communites deuten Communities zum Informati-

onsaustausch bezliglich der Plattform an.

Alle bisher genannten Methoden zur Ermittlung von populdaren Themen entstammen aus dem Text
Mining Anwendungsgebiet der Information Extraction. Im Folgenden werden zwei Methoden aus den
Gebieten Document Classification und Document Clustering zur Klassifikation von Dokumenten vorge-
stellt (siehe Kapitel 3.3). Beide Methoden implementieren zudem Mechanismen des Machine Learni-

ngs.
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Methode 4: Bestimmung der Themen mittels eines selbsterstellten Classifiers

Die erste dieser zwei Methoden stammt aus dem Gebiet der Document Classification und basiert auf
einem selbsterstellten und manuell gelabelten Datenset, mit dessen Hilfe ein auf Naive Bayes basie-
render Classifier erstellt wurde. Dieser ermdglicht es automatisiert Beitragen ein Thema zuzuordnen.
Im Umfeld des Machine Learnings wird dieser Ansatz zum Supervised Machine Learning (Uberwachtes

ML) gezahlt, da die Themen zuvor bekannt sind (Shah & Mahajan, 2012).

Zur Erstellung des Datensets wurden zunachst Beitrage der vier ausgewahlten Funktionen von 13
Communities zwischengespeichert und anschliefend manuell mit einem Label des zugehorigen The-
mas versehen. Dabei wurden Beitrdage entfernt, die keinem der Themen zugeordnet werden konnten
oder keine Relevanz in Bezug auf ihren Inhalt aufwiesen. Die Einteilung der Beitrage erfolgte in zehn
Themen, die durch eine vorhergehende ndhere Analyse der Beitrage festgestellt werden konnten. Eine

erlauterte Auflistung dieser zeigt die nachfolgende Tabelle 4-5.

Tab. 4-5: Vordefinierte Themen des Classifiers

Label / Thema Erlduterung

discussion Diskussionen ohne festgelegtem Thema

event Beitrdge mit Bezug zu bevorstehenden oder zuriickliegenden Veranstaltungen
external Beitrdge ohne Bezug zu Forschung & Lehre (,, off-topic”)

lecture Beitrdge mit Bezug zu einer Vorlesung

maintenance Ankiindigungen zu Wartungsarbeiten oder sonstigen Auszeiten der Plattform
people Beitrdge mit persdnlichem Bezug zu Mitgliedern der Plattform

project Beitrdge mit Bezug zu Projektarbeiten

support hilfeleistende Beitrage

uct Bekanntgaben des UCT

uniconnect Beitrage mit Bezug zu UniConnect

Nach Abschluss des manuellen Labelns und der Entfernung irrelevanter Beitrdge, verblieben 384 mit
einem Label versehene Beitrage. Die vergebenen Label wurden, getrennt durch ein Komma, an das
Ende der zugehorigen Beitrage angehangt und in einer separaten Klasse als Array gespeichert. Dieses
Datenset dient als Trainings-Datenset fiir einen Naive Bayes Algorithmus, der mithilfe der Java Library
Java Naive Bayes Classifier’® umgesetzt wurde. Dieser erstellt mittels probabilistischer Methoden den
Classifier, welcher anschlieRend in einer Variablen zwischengespeichert wird. Er wird somit bei jedem
Aufruf der Klasse erneut erstellt. Dies geschieht jedoch ohne signifikante zeitliche Verzégerungen. Eine

Veranschaulichung der exakten Funktionsweise des Naive Bayes Algorithmus bietet (Rish, 2001).

13 https://github.com/ptnplanet/Java-Naive-Bayes-Classifier

36 © 2018 Universitat Koblenz-Landau, FG Betriebliche Anwendungssysteme




Die Text Mining Java-Klassen

Zum ldentifizieren der Themen, die innerhalb einer Community besprochen werden, genligt es dann,
die ausgewahlten Beitrage mit dem erstellten Classifier abzugleichen. Aus den erhaltenen Themen
wird dann eine geordnete Haufigkeitsverteilung erstellt, die als HTML Tabelle in Form eines Strings
ausgegeben wird. Aus dieser kann das Ubergeordnete Thema der Community erfasst werden. Die
nachfolgende Tabelle 4-6 zeigt die Haufigkeitsverteilung der identifizierten Themen der Community

»[Deutsch] UniConnect Community”.

Tab. 4-6: Identifizierte Themen der Community ,,[Deutsch] UniConnect Community*“

Thema Haufigkeit
maintenance 198
discussion 15

event 12
uniconnect 12

Wie die Tabelle zeigt, konnten vier Themen durch den Classifier in der Community ,[Deutsch]
UniConnect Community” festgestellt werden. So scheint diese Community hauptsachlich zum Kom-
munizieren von Wartungsarbeiten (,Maintenance”) verwendet zu werden. Ebenfalls dient diese
Community zur allgemeinen Diskussion unter den Mitgliedern (,,Discussion”) sowie zum Teilen von In-

formationen bezlglich Veranstaltungen (,,Event”) oder der Plattform (,,UniConnect”).
Methode 5: Bestimmung der Themen mittels Document Clustering

Die zweite Methode stammt aus dem Gebiet des Document Clusterings und implementiert ein soge-
nanntes Topic Model basierend auf der Latent Dirichlet Allocation (LDA). Topic Models beschreiben
Algorithmen, die in einem Dokument verstreute Themen identifizieren (Blei, 2012). Jedes dieser The-
men wird durch eine bestimmte Anzahl von Wortern beschrieben (Steyvers & Griffiths, n.d.). Diese
Worter bilden somit Cluster der zugehérigen Themen. Im Umfeld des ML ist diese Methode im Bereich
des Unsupervised Machine Learning (uniiberwachtes ML) angesiedelt, da die zu identifizierenden
Themen zuvor nicht bekannt sind (Shah & Mahajan, 2012). Implementiert wurde der Algorithmus mit-
hilfe der Java Library MALLET4. Als Datengrundlage dient ebenfalls die aus dem Preprocessing resul-
tierende Liste. Die Ausgabe ist eine HTML Tabelle als String. Zur korrekten Funktionsweise wird aus
diesen Beitragen eine Term Document Matrix erstellt. Dies beschreibt eine Matrix, dessen Spalten die
Dokumente (in diesem Fall die Beitrdage) enthalten, wohingegen samtliche in den Dokumenten auftre-
tenden Begriffe in den Zeilen aufgefunden werden kénnen (Rishel, Perkins, Yenduri, Zand, & lyengar,
2006). Die Zelleninhalte beschreiben die Auftrittshaufigkeit eines Begriffes innerhalb eines Dokuments
(Rishel et al., 2006). Einen genauen Uberblick tiber die Funktionsweise eines LDA Algorithmus bietet
(Blei, Ng, & Jordan, 2003).

1% http://mallet.cs.umass.edu
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Die nachfolgende Tabelle 4-7 zeigt die identifizierten Cluster der bereits zuvor mehrfach betrachteten

Community ,,[Deutsch] UniConnect Community”.

Tab. 4-7: Identifizierte Cluster der Community ,,[Deutsch] UniConnect Community“

Thema Cluster

1 geplante, abgeschlossen, wartung, verfuegbar, uniconnect, verfuegung, verstaendnis, stehen, vor-
feld, ausfaelle

2 flemming, johannes, goetz, christoph, team, jan, support, hinweis, fehler, uct

3 bestaetigen, funktionieren, fehler, umfragen, sebastian, marcel, hinweis, behoben, geloest, umfrage

4 dnug, social, konferenz, stand, besucher, vertreten, business, informieren, uct, collaboration

5 community, ibm, uniconnect, dateien, connections, funktionen, migration, gis, plattform, anwen-
dungen

6 mesz, voruebergehend, verfuegbar, uniconnect, freundlichen, team, gruessen, montag, uct, diens-
tag

7 plattform, bitten, wartungsarbeiten, freundlichen, laeuft, gruessen, ludwig, paulsen, erreichbar,
nutzer

8 funktioniert, loesung, browser, schnelle, chrome, firefox, helfen, hilfe, safari, erkennt

Die Tabelle zeigt, dass acht Cluster identifiziert werden konnten. Vier dieser Cluster (1, 5, 6, 7) thema-
tisieren Wartungsarbeiten der Plattform. Drei weitere Cluster (2, 3, 8) thematisieren Hilfestellungen
durch das UCT. Cluster vier behandelt eine anstehende beziehungsweise bereits vergangene Veran-

staltung.
Sentiment Analyse als Zusatzfunktion

Als Zusatzfunktion wurde eine einfache Sentiment Analyse (Stimmungserkennung) implementiert.
Diese aus dem Anwendungsgebiet der Concept Extraction stammende Analyse prift, ob die Haltung
eines Beitrags positiv, neutral oder negativ ist. Die Datengrundlage zur Analyse ist erneut die aus dem
Preprocessing resultierende Liste der Beitrage. Zudem werden vordefinierte Listen mit Wortern beno-
tigt, die eine positive oder negative Haltung ausdriicken. Analog zur Stopword Erkennung, werden die-
se jeweils in deutsche und englische Begriffe unterteilt. Hier tritt eine dhnliche Problematik durch die
Bilingualitat der Plattform ein, die jedoch mithilfe der gleichen Vorgehensweisen gel6st werden konn-
te. Um nun die Haltung eines einzelnen Beitrags zu lberprifen, priift der Algorithmus fir jedes Wort,
ob es in einer der Listen vorkommt. Kommt es in keiner der Listen vor, so gilt es als neutral. Uberwiegt
in einem Beitrag die Menge an positiven Begriffen, so gilt der ganze Beitrag als positiv (analog fiir ne-
gative Begriffe). Ist die Anzahl an positiven und negativen Begriffen ausgeglichen, so ist der Beitrag
neutral. Das Ergebnis der Analyse ist ein Array, welches die Anzahl der zugeordneten Beitrage der drei
Kategorien enthalt. Die Abbildung 4.3 zeigt ein beispielhaftes Kreisdiagramm fir die Community

»[Deutsch] UniConnect Community”.
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positive

neutral

negative

Abb. 4.3: Verteilung der Haltungen der Beitrage der Community ,,[Deutsch] UniConnect Community”

Die Verteilung der Haltungen zeigt, dass der Gberwiegende Teil der Beitrage der analysierten Commu-
nity eine neutrale Haltung besitzt. Lediglich 41,3 % der Beitrage weisen eine positive oder negative
Haltung auf. Neutrale Beitrdge lassen sich in dieser Community auf Ankiindigungen zu Wartungsarbei-
ten oder Informationen des UCT zurtickfiihren. Problemberichte von Nutzern kénnen zu Beitragen mit
negativer Haltung gefiihrt haben. Berichte lber geldste Probleme lassen wiederum positive Haltungen

vermuten.

Zusatzlich zu den oben genannten Funktionen, bieten die Klassen die Moglichkeiten, nur Beitrdge ei-
ner bestimmten Funktion oder eines bestimmten Zeitraums zu analysieren. Ebenfalls besteht die Op-

tion, Antworten beziehungsweise Kommentare nicht mit in die Analyse einzubeziehen.

Die Java-Klassen dienen nun als Basis des Dashboard-Prototyps, der im folgenden Kapitel vorgestellt
wird. Der Quellcode kann in einem Gitlab Repository eingesehen werden. Der Link dazu befindet sich

in Anhang 8.
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5 Das Dashboard

Analog zur CRISP-DM Phase Modeling, dient dieses Kapitel zur Erlduterung des Dashboard-Prototyps.
Dazu werden zunachst Informationen zu der zugrundeliegenden Programmierumgebung XPages und
den gewiinschten Funktionen des Dashboards vermittelt. Unterstitzt wird dies durch Mockups. Ein

Uberblick Giber die genaue Umsetzung folgt in Kapitel 5.3.

5.1 XPages

Als Programmiergrundlage fiir das Dashboard dient das Framework XPages. Dabei handelt es sich um
ein Framework fiir die Entwicklung von Webanwendungen fiir IBM Notes und IBM Domino, welches
momentan in der Version 9.0.1%° vorliegt (Donnelly, McGuckin, & Wallace, 2011). Es umfasst zudem
eine Java Laufzeitumgebung, die es ermdglicht alle wichtigen Features des Web 2.0 zu implementieren
(Donnelly et al., 2011). Gleichzeitig erweitert es das zur Entwicklung von GUIs verwendete Standard-
Framework JavaServer Faces (JSF) (Donnelly et al., 2011). Entwickelt werden XPages in der auf Eclipse
basierenden und fir den Einsatzzweck angepassten Entwicklungsumgebung IBM Domino Designer. In
dessen WYSIWYG-Editor kénnen XPages mittels Drag-and-Drop oder durch die kombinierte Nutzung
von CSS, HTML und JavaScript erstellt und anschliefend im Webbrowser abgerufen werden (Donnelly

et al., 2011).

5.2 Grundlagen

Dashboards beschreiben im Allgemeinen mehrschichtige Systeme zum Leistungsmanagement, errich-
tet auf einer Business Intelligence- und Datenintegratrions-Infrastruktur (Watson, 2006). Sie ermogli-
chen es Unternehmen, geschaftliche Aktivitaiten durch die Nutzung von finanziellen und nicht-
finanziellen MaReinheiten zu messen, zu iberwachen und zu leiten (Watson, 2006). Im Falle dieser
Arbeit dient es als grafische Oberflache fiir die Bedienung der erstellten Java-Klassen und der Anzeige

der Analyseergebnisse.
Folgende Funktionen soll das Dashboard beherrschen:

e Moglichkeit zur Eingabe der Benutzerdaten zur Authentifizierung gegeniiber der UniConnect

Datenbanken
e Auswahl der zu analysierenden Community oder Communities

e Setzen von Filtern, wie beispielsweise eine Zeitspanne oder eine maximale Anzahl an zu identi-

fizierenden Begriffen

e verstandliche und Ubersichtliche Anzeige der Analyseergebnisse

15 Die Vergabe der Versionsnummer erfolgt analog zu der des Produktes IBM Notes.

16 Akronym fiir “What you see is what you get”.
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e einfache Bedienung

Um einen ersten Entwurf und Anhaltspunkt flr die tatsachliche Umsetzung des Dashboards zu erhal-
ten, wurden Mockups erstellt, die im Folgenden gezeigt werden. Anhand dieser kann zudem erlautert
werden, wie die vorab genannten wiinschenswerten Funktionen umgesetzt werden kdnnen. Zur Wah-
rung der Ubersichtlichkeit und Einfacheit wird das Dashboard auf rechteckige und freisitzende Formen
(Module) setzen. Die erfolgten Abweichungen bei der konkreten Umsetzung des Dashboards werden

im nachfolgenden Kapitel erlautert.

SCA Dashboard | Welcome -0 X

Willkommen zum SCA Dashboard fir UniConnect

o ) Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit. Nulla

Geben Sie ihre Zugangsdaten ein. guam velit, vulputate eu pharetra nec, maitis ac neque. Duis
vulputate commeodo lectus, ac blandit elit tincidunt id. Sed

[isemame ] Benutzemame rhoncus, tortor sed eleifend tristique, tortor mauris molestie eli,
et lacinia ipsum guam nec dul. Quisgue nec mauris sit amet elit

l:l iaculis pretium sit amet quis magna. Aenean velit adio

Passwort . . .
elementum in tempus ut, vehicula eu diam. Pellentesque
rhoncus aliguam mattis. Ut vulputate eros sed felis sodales nec
vulputate justo hendrerit. Vivamus varius pretium ligula, a
Senden ; ]

aliquam odio euismod sit amet. Quisque laoreet sem sit amet
orci ullamcorper at ultricies metus viverra. Pellentesque arcu
mauris, malesuada quis ornare accumsan, blandit sed diam

‘ Stellen Sie sicher, dass Sie sich im Uni-Netzwerk befinden!

Entwickelt von: Stefan Hermann Striider

Abb. 5.1: Mockup des BegriiBungsbildschirms

Abbildung 5.1 zeigt das Mockup des BegriiBungsbildschirms. Dabei handelt es sich um die erste fir
den Nutzer sichtbare Seite des Dashboards. Hier soll die Moéglichkeit bestehen, die Zugangsdaten zu
den UniConnect Datenbanken einzugeben. Vergeben werden die Zugangsdaten an berechtigte Perso-
nen vom UCT. Dariliber hinaus wird eine kurze Erlduterung des Dashboards und dessen Funktionen auf
dieser Seite eingefligt. Nach Betatigung des ,Senden” Buttons, wird der Nutzer auf eine zweite Seite

weitergeleitet. Diese ist in Abbildung 5.2 dargestellt.
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SCA Dashboard | Auswahl -0 %

Community-Auswabhl

Wahlen Sie eine oder mehrere Communities aus: Setzen Sie Filter:
) &
Community 8 Kommentare mit einbeziehen
e ity 9 ifi i 2]
ommunity spezifische Zeitspanne wéhlen

Community 10

v [az22672 [ B8 ] segmn
Community 11

y M| (o202 [EY] ence

Community 12

Anzahl zu identifizierender Begriffe / Themen

Community 13

Community 14 [~

Community 15

Community 16

Community 17 M]

[¥]

Entwickelt von: Stefan Hermann Strider

Abb. 5.2: Mockup des Bildschirms zur Communityauswahl

Auf der zweiten Seite findet die Auswahl der zu analysierenden Community oder Communities statt.
Diese kénnen aus einer Liste ausgewahlt werden. Erzeugt wird diese Liste durch einen Datenbanka-
bruf, der beim Laden der Seite ausgefiihrt wird. Zusatzlich kdnnen Filter gesetzt werden. Es ist mittels
Checkboxen und Datepickern moglich Kommentare mit einzubeziehen und eine spezifische Zeitspanne
auszuwahlen. Weiterhin kann eine individuelle Anzahl an zu identifizierenden Begriffen oder Themen
angegeben werden. Wird diese Option nicht ausgewahlt, so betragt der Wert finf. Nach erfolgter
Auswahl und Vergabe der Filter, wird mit einem Klick auf den ,,Absenden” Button die Analyse gestar-
tet. Diese verlauft im Hintergrund und kann zu einer geringen Wartezeit fiihren, ehe auf die dritte Sei-

te des Dashboards weitergeleitet wird. Diese wird in Abbildung 5.3 dargestellt.

42 © 2018 Universitat Koblenz-Landau, FG Betriebliche Anwendungssysteme



Das Dashboard

SCA Dashboard | Auswertung =0 %
Ergebnisse flir: Community 10 Weitere Community analysieren |
w Head 1 ¥ Head 2 v Head 3 Positive Neutral [l Negative
amet o
Cell1 Cell 2 Cell3
lorem Cell4 Cell 5 Cell &
sit
cell 7 Cell8 Ccellg 6
ipsum
senex
111 cell 10 Cell 11 Cell 12
Haufigste Begriffe (i Wordcloud 0 TF-IDF 0 Sentiment (i
v |dentifizierte Cluster ¥ 2-Grams v |dentifizierte Themen ¥ Anzahl
lorem ipsum lorem ipsum maintenance 69
lorem ipsum lorem ipsum support 42
lorem ipsum lorem ipsum uniconnect 15
lorem ipsum lorem ipsum uct 10
Themencluster o n-Grams 6 Themen durch Classifier o
Entwickelt von: Stefan Hermann Strider

Abb. 5.3: Mockup des Ergebnisbildschirms

Die dritte Seite umfasst die Visualisierungen der Analyseergebnisse. Fiir jede in Kapitel 4.3 beschrie-
bene Analysemethode existiert ein Modul, welches entweder ein Diagramm, eine Wordcloud oder ei-
ne Tabelle enthilt. Uber ,Info“ Buttons kdnnen Erklarungen zu den jeweiligen Methoden aufgerufen
werden. Um eine weitere Analyse durchzufiihren, kann mithilfe eines ,,Zuriick” Buttons auf die vorhe-

rige Seite zurlickgekehrt werden.

Wie das Dashboard konkret unter der Verwendung von XPages umgesetzt wurde, kann dem folgenden

Kapitel entnommen werden.

5.3 Umsetzung

Die Umsetzung des Dashboards orientiert sich an dem im vorherigen Kapitel vorgestellten Konzept.
Vorgenommene Anderungen, die zu Abweichungen des angedachten Designs und der Funktionalitit

flhrten, werden im weiteren Verlauf dieses Kapitels erwahnt.

Die grundlegende Farbgebung des Dashboards basiert auf drei Farben. Dunkelblaue Elemente bilden
das Gerust der drei Seiten des Dashboards. Sie werden fiir Header und Footer verwendet. Hellblaue
Elemente beinhalten die Ergebnisse der Analysen und allgemeine Informationen sowie Kontrollele-
mente, die vom Nutzer zur Steuerung des Dashboards verwendet werden kdnnen. Rote Elemente die-
nen hingegen zur Anzeige von wichtigen Informationen. Sie werden fiir Hinweisfenster (siehe Abbil-

dung 5.7) verwendet.
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Willkommen | SCA Dashboard
@@ https://devil bas.uni-koblenz.de/strueder/tm-dashboard.nsf/Willkommen .xsp

Willkommen im SCA Dashboard fiir UniConnect!

Dashboard starten

UCT €S| mmmemmmmmn

“"BAS UCT &0 g

Dieses Dashboard wurde von Stefan Hermann Strider im Rahmen seiner Bachelorarbeit erstellt.
Kontakt

Abb. 5.4: BegriiBungsbildschirm des Dashboards

Die vorangegangene Abbildung 5.4 zeigt den finalen BegriiRungsbildschirm. Die auffilligste Anderung
ist der Wegfall der Elemente zur Eingabe der Nutzerdaten. Bei Aufruf des Dashboards lber den
Webbrowser, erscheint automatisiert eine Landing-Page des Hosting-Servers, die zur Authentifizierung
des Nutzers mittels Benutzernamen und Passwort auffordert und den Zugang zum Dashboard blo-
ckiert, sofern die Authentifizierung fehlschlagt. Ausgegeben werden diese Zugangsdaten an berechtig-
te Personen vom UCT. Ein Screenshot dieser Landing-Page ist in Abbildung 5.5 dargestellt. Eine weite-
re Authentifizierung im Dashboard selbst ist somit nicht notig. Ersetzt wurden die Elemente durch ei-
nen Button, der bei Betadtigung auf die zweite Seite des Dashboards weiterleitet. Diese Seite dient in
erster Linie zur Informationsvermittlung beziiglich des Dashboards und den damit verbundenen Insti-

tutionen.

Server Login

Please type your user name and password

User name: ||

Passwaord:

Abb. 5.5: Landing-Page des Hosting-Servers zur Authentifizierung
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Auswahl | SCA Dashboard
@ @ https://devil.bas.uni-koblenz.de/strueder/tm-dashboard.nsf/Auswahlxsp

Auswahl der Communities

Wahlen Sie eine oder mehrere Communities aus: @ Setzen Sie Filter:

Anzahl zu identifizierender Begriffe / Themen 9
* Lange der n-Grams Sequenzen

< Blogs
# Forum e
* Statusaktualisierungen

Wikis (bitte Info beachten!)

[ — O

Je nach Umfang an Daten kann die Analyse Ober eine Minute in Anspruch nehmen!

Zurbck zum Willkommensbidschirm

Dieses Dashboard wurde von Stefan Hermann Strider im Rahmen seiner Bachelorarbeit ersielit
Kontakt

Abb. 5.6: Auswahlbildschirm des Dashboards

Abbildung 5.6 zeigt den finalen Auswahlbildschirm des Dashboards. Dieser stimmt weitestgehend mit
dem im Mockup vorgestellten Modell Gberein. Hinzugekommen sind Info-Buttons @, welche Hinweis-
fenster zu den ihnen nebenstehenden Kontrollelementen anzeigen. Umgesetzt wurde dies mittels Dia-
log-Elementen der XPages Extension Library!’. Das Hinweisfenster zum dritten Kontrollelement ist in
Abbildung 5.7 dargestellt.

Ferner wurden einige Kontrollelemente zum Setzen weiterer Filter hinzugefligt. Nachfolgend werden

die Kontrollelemente anhand der in Abbildung 5.6 festgelegten Nummerierung beschrieben.
Communityauswahl
Kontrollelement 1: Auswahlliste

In dieser Liste konnen die zu analysierenden Communities ausgewahlt werden. Es besteht die Mog-
lichkeit nur eine Community oder mittels der Strg-Taste mehrere Communities auszuwahlen. Die Da-
ten erhalt die Liste Gber eine Methode (in samtlichen Klassen ,mainFunction()“ benannt) einer Java-
Klasse, die beim Laden der Seite liber ein serverseitigen JavaScript-Befehl aufgerufen wird. Dieser Ja-
vaScript-Befehl ist bei samtlichen Aufrufen von Methoden aus Java-Klassen gleich aufgebaut und wird

in Quellcode 5-1 gezeigt. Innerhalb der aufgerufenen Methode wird eine Datenbankabfrage an die

17 https://extlib.openntf.org
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UniConnect Datenbank sncomm durchgefiihrt, welche die Namen der vorhandenen Communities mit
ihren zugehorigen UUIDs zuriickgibt. Diese werden anschliefend in einem Array in der Form [“com-
munity_namel]|uuidl”, ...] gespeichert und an die Auswahlliste libergeben. Fir den Nutzer sichtbar
sind nur die Namen der Communities. Die zugehorigen UUIDs werden fiir den Nutzer verdeckt gespei-
chert. Die Auswahl einer oder mehrerer Communities erzeugt ein Array mit den zugehorigen UUIDs als

Eintragen.

@@ | https://devil bas.uni-koblenz.de/strueder/tm-dashboard.nsf/Auswahlxsp ,Ov ) X| ﬂ*#

Hinwels zum sprachenabhingigen Stemming

Durch die Aktivierung dieser Checkbox, wird im Prozess des Preprocessings der Daten
zusatzlich ein sprachenabhangiges Stemming (deutsch und englisch) durchgefiihrt.

Stemming bezeichnet eine Methode, die Grundform eines Wortes zu bilden. Dies geschieht
beispielsweise durch die Entfernung des ,Plural s* bei Nomen oder der Suffixe von
konjugierten Verben. Die von Prafixen und Suffixen verkiirzten Version eines Wortes wird
Stem genannt und entspricht nicht immer einer orthografisch korrekten Form eines Worts.
Ein Stem reprasentiert jedoch weiterhin eine Gruppe von Wértern mit der gleichen (oder
einer sehr dhnlichen) Bedeutung.

Ein zus&tzliches Stemming der Daten kann bei den Funktionen "haufigste Begriffe”, "TF/IDF",
"Themencluster" und "n-Grams" zu genaueren Ergebnissen filhren. Die restlichen Funktionen
beriicksichtigen das Stemming nicht, da dort die Ergebnisses verfalscht werden konnten.

Abb. 5.7: Hinweisfenster zu einem Kontrollelement des Dashboards

QC 5-1: Serverseitiger JavaScript Aufruf einer Methode einer Java-Klasse

// Erzeugung einer neuen Instanz der Klasse
var v = new package.Klassenname () ;

// Aufruf der Methode mainFunction () der Klasse
v.mainFunction() ;

S N

Filterauswahl
Kontrollelement 2: Checkbox

Dieses Kontrollelement bietet die Mdglichkeit, bei Aktivierung, Kommentare beziehungsweise Antwor-
ten von Beitragen in die Analyse mit einflieBen zu lassen. Der Riickgabewert der Checkbox ist im Falle

einer Aktivierung eine ,1“. Ist diese Deaktiviert, so wird eine ,0“ zurlickgegeben. Dieser Wert beein-
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flusst die Erzeugung der SQL-Abfragen in den Java-Klassen. StandardmaRig ist diese Checkbox deakti-

viert.
Kontrollelement 3: Checkbox

Dieses neu hinzugefiigte Kontrollelement widmet sich dem Preprocessing der Daten. Bei Aktivierung
der Checkbox wird das Preprocessing in den Java-Klassen fiir die Ermittlung der meist verwendeten
Begriffe, der Berechnung der TF/IDF Werte, der Identifizierung von Themenclustern und der Ermitt-
lung der meist auftretenden n-Grams um ein sprachenabhangiges Stemming erganzt (siehe Kapitel
4.2). Die restlichen Methoden tGbernehmen diese zusatzliche Funktion nicht, da durch das eventuelle
Auftauchen von orthografisch nicht korrekten Stems Ergebnisse verfalscht werden kénnten. Ein Klick
auf den Info-Button klart den Nutzer Gber diesen Umstand auf (siehe Abbildung 5.7). Auch dieses Kon-
trollfeld gibt entweder eine ,,0“ oder eine ,,1“ als Wert zurilick. Dieser Wert beeinflusst das Preproces-

sing in den Java-Klassen. StandardmaRig ist diese Checkbox deaktiviert.
Kontrollelemente 4: Checkbox + Textfelder

Durch diese Elemente ist es moglich, die Analyse der Beitrdage nur auf einen bestimmten Zeitraum ein-
zugrenzen. Dieser kann vom Nutzer des Dashboards in den angegebenen Textfeldern im Format yyyy-
mm-dd eingebeben werden. Damit diese Daten berlicksichtigt werden, ist es erforderlich die zugeho-
rige Checkbox zu aktivieren, um somit eine Ubergabe der Strings an die Java-Klassen zu erméglichen.
Beriicksichtigt werden die Eingaben der Textfelder und der Wert der Checkbox bei der Erzeugung der

SQL-Abfragen. StandardmaRig ist diese Filterfunktion deaktiviert.
Kontrollelemente 5: Auswahlfelder

Mithilfe des ersten Auswabhlfelds ist es moglich, die Anzahl der zu identifizierenden Themen / Begriffe,
die von den Java-Klassen zuriickgegeben werden, festzulegen. Erlaubt sind Werte von vier bis 20,
standardmaRig voreingestellt ist der Wert fiinf. Mit dem zweiten Auswahlfeld kann die Wortlange der
zu ermittelnden n-Grams (,,n“) festgelegt werden. Moglich ist eine Auswahl zwischen zwei und fiinf.
Voreingestellt ist der Wert zwei. Beide Werte beeinflussen in den Java-Klassen jeweils die Erzeugung

derer Riickgabewerte.
Kontrollelement 6: Checkbox-Gruppe

Dieses neu hinzugefligte Kontrollelement in Form einer Checkbox-Gruppe gibt dem Nutzer die Mog-
lichkeit die Quellen der zu analysierenden Beitrdage auszuwahlen. Zur Auswahl stehen die bereits
mehrfach erwahnten Funktionen Blogs, Forum, Statusaktualisierungen und Wikis. Es besteht die Mog-
lichkeit, eine oder mehrere Funktionen gleichzeitig zu betrachten. StandardmaRig vorausgewahlt sind
die Funktionen Blogs, Forum und Statusaktualisierungen. Der Riickgabewert der Checkbox-Gruppe, in
Form eines Arrays, beeinflusst den Kontrollfluss der Java-Klassen. Ein Hinweisfenster, welches tber
den Info-Button angezeigt werden kann, informiert (iber den Umstand, dass nur verkirzte Versionen
der Wikieintrage abgerufen werden kdnnen. Aus diesem Grund ist diese Funktion nicht standardmaRig

vorausgewahlt.

© 2018 Universitat Koblenz-Landau, FG Betriebliche Anwendungssysteme 47



Stefan Hermann Strider

Kontrollelement 7: Button
Bei Betatigung des ,Senden“-Buttons wird auf den Ergebnisbildschirm des Dashboards weitergeleitet.

Erganzt wird der Auswahlbildschirm durch einen Button, der bei Betatigung auf den Willkommensbild-

schirm zurickleitet.

Die Analysen und Auswertungen werden beim Aufruf des Ergebnisbildschirms gestartet. Dabei werden
die serverseitigen JavaScript-Befehle zum Ausfiihren der Methoden der Java-Klassen verrichtet. Da es
nicht moglich ist, auf die Ausgabewerte der Kontrollelemente des Auswahlbildschirms zuzugreifen, da
diese ohne Weiteres nicht seiteniibergreifend weitergegeben werden kdnnen, wurde auf eine soge-
nannte Managed Bean als Datenobjekt zuriickgegriffen. Dabei handelt es sich um eine JavaBean, die
vom JSF Framework innerhalb des XPages Frameworks verwaltet wird (Donnelly et al., 2011). JavaBe-
ans besitzen folgende Merkmale, die fir die Wahl als Datenmodell fiir das Dashboard ausschlagge-

bend waren (Ullenboom, 2014):

1. Eigenschaften (Properties): JavaBeans steuern ihren Zustand durch Eigenschaften in Form von At-

tributen, die von auBen verdndert werden kénnen.
2. Speicherung (Persistenz): Eine JavaBean kann ihre Eigenschaften durch Serialisierung speichern.

3. Selbstbeobachtung (Introspection): Eine JavaBean lasst sich von auBen auslesen, um die Eigen-

schaften abzufragen.

Zusatzlich verfligt eine Managed Bean Uber einen festlegbaren Lebenszyklus (,Scope”), der es ermog-
licht, die Bean Uber die gesamte Zeit der Verwendung des Dashboards durch den Nutzer (,Session”)
zugreifbar zu machen. Ubertragen auf die Anwendung der Managed Bean im Dashboard bedeutet
dies, dass fir jedes Kontrollelement des Auswahlbildschirms eine Eigenschaft innerhalb der Bean zur
Verfligung steht, welche durch Getter und Setter von auRen ausgelesen und verdndert werden kann.
Die Kontrollelemente besitzen jeweils einen serverseitigen JavaScript-Befehl, der bei jeder vorge-
nommenen Anderung den Riickgabewert an die entsprechende Eigenschaft der Bean Ubertrigt. Die
Bean speichert diesen Wert anschliefend Uber die gesamte Zeit der Verwendung des Dashboards.
Somit ist es auch moglich, aufgrund des Merkmals der Selbstbeobachtung, seitentibergreifend auf die
Rickgabewerte zuzugreifen. Beim Aufruf der Methoden der Java-Klassen, werden die bendétigten Ei-
genschaften der Bean zur weiteren Verwendung, durch Aufruf des zugehorigen Getters abgefragt. Der

Quellcode der erstellten Managed Bean kann in Anhang 9 eingesehen werden.

Damit eine Managed Bean verwendet werden kann, muss sie im XPages Framework registriert wer-
den. Dies geschieht durch einen Eintrag in der XML-Datei faces-config.xml. Der nachfolgende Quell-

code 5-2 zeigt diesen Eintrag. Eine Erklarung folgt im Anschluss.
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QC 5-2: Eintrag der Managed Bean in der Datei faces-config.xml

O J oy U Ww N

e

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7?>
<faces-config>
<managed-bean>
<managed-bean-name>exportBean</managed-bean-name>
<managed-bean-class>query.Bean</managed-bean-class>
<managed-bean-scope>session</managed-bean-scope>
</managed-bean>
<!--AUTOGEN-START-BUILDER: Automatically generated by IBM Domino Designer. Do
not modify.-->
<!--AUTOGEN-END-BUILDER: End of automatically generated section-->
</faces-config>

Der Eintrag der Managed Bean befindet sich in den Zeilen 3 — 7. Der Name in Zeile 4 dient zur Referen-

zierung der Bean in den serverseitigen JavaScript-Befehlen. Die Namen des Packages und der Java-

Klasse, in welcher die Bean implementiert wurde, werden in Zeile 5 angeben. Zeile 6 wiederum dient

zur Festlegung des Lebenszyklus der Bean. Im oben gezeigten Eintrag bedeutet , session”, dass die Be-

an zur gesamten Zeit der Nutzung des Dashboards verfiigbar ist.

isse | SCA Dashboard

ebnis.xsp

8 X SN TF I IN IR I 3N IS S IS

LR I A S S PRI ET Er

HELRSHIHIRI R R R s e R R e |

Abb. 5.8: Obere Halfte des Ergebnisbildschirms zur Analyse der Community ,,IndustryConnect”
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WErLE 1 S AR TR
Wort  TF/IDF-Wert
|watson  |0.00224531 |
space | 000224531
|hesen 00024531 |
| workspace [0.00187109
[rehen 000168398 |

wort T/ IDF-Wert |Trigremene [Huigheby
doman  0.00210449 |bsid comemunigy teden 190
i 0.00210449 e (cex ndustryconnect team s6 e
ot = e kobiens team |23
| weternetien |0.00140299 oo indutryconnedt industryconnect 16
gremienarbeit 0.00140259 koblenz lancla urwversitsst 13
Worts 0 Biogn

Wort  TF/IDF-Wert|

hot 000491112 |

hotel | 0.00450185 |

Zimmes 0.00230674

frueh | 0.00152542 |

stadt  0.00148522 |

TFIDF @ KGR

Abb. 5.9: Untere Halfte des Ergebnisbildschirms zur Analyse der Community ,,IndustryConnect”

Der Ergebnisbildschirm hat die im Mockup vorgestellte Ausrichtung der Ergebnismodule nicht Gber-
nommen. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wurden jeweils nur ein beziehungsweise zwei Module
nebeneinander ausgerichtet. Die vorangegangenen Abbildungen 5.8 und 5.9 zeigen die obere und un-
tere Halfte des Ergebnisbildschirms mit der Auswertung der Analyse der Community ,Indust-
ryConnect”. Einen Uberblick (iber die gesetzten Filter gibt die nachfolgende Tabelle 5.1. Eine Erliute-

rung der in den Abbildungen markierten Module erfolgt im Anschluss.

Tab. 5-1: Auflistung der gesetzten Filter bei der Analyse der Community ,,IndustryConnect”

Einbezug der | sprachenabhangiges | spezifische Anzahl Begriffe | Lange der
ausgewahlite Funktion
Kommentare | Stemming Zeitspanne / Themen n-Grams
deaktiviert deaktiviert deaktiviert 5 3 Blogs, .Ff)rum, Status-
aktualisierungen
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1. Modul: Haufigste Begriffe

Als Darstellungsform des Ergebnisses der Ermittlung der meist verwendeten Begriffe wurde ein Bal-
kendiagramm gewahlt. Auf der Y-Achse befinden sich die Begriffe. Die zugehorigen Haufigkeiten wer-
den auf der X-Achse angezeigt. Erzeugt wird das Diagramm mithilfe eines Custom Controls des Plugins
Java Charts®®. Dieses erhilt als Eingabedaten die von den zugehérigen Java-Klassen ausgegeben Ar-
rays, die die Begriffe und Haufigkeiten beinhalten. Ausgefiihrt werden die Methoden der Klassen
durch einen serverseitigen JavaScript Befehl. Uber Schaltflichen unterhalb des Diagramms kann dieses

als Bild- oder PDF-Datei heruntergeladen werden.
2. Modul: Sentiments

Flr dieses Modul wurde als Darstellungsform der Ergebnisse ein Kreisdiagramm gewahlt. Dieses zeigt
in prozentualen und absoluten Werten die Aufteilung der Haltungen an. Erzeugt wird das Diagramm
ebenfalls mithilfe des Plugins Java Charts. Das zugehorige Custom Control fihrt einen serverseitigen
JavaScript Befehl zum Ausfiihren der Methode der zugehorigen Java-Klasse aus und erhalt somit das
von der Methode zuriickgegebene Array als Eingabewert. Auch hier besteht die Mdglichkeit das Dia-

gramm Uber entsprechende Schaltflaichen herunterzuladen.
Module 3 bis 6:

Wie in der Erlduterung der zugehdorigen Java-Klassen bereits erwahnt wurde, ist der Riickgabewert der
Methoden dieser jeweils eine HTML Tabelle in Form eines Strings. Zum Einsatz kommt hier pro Modul
ein Computed Field, welches den String, als Riickgabewert der Ausfiihrung des JavaScript Befehls zum
Aufruf der Methode, als HTML Tabelle darstellen kann. Uber ein CSS-Stylesheet wird das Design der

Tabellen angepasst.
Modul 7: Wordcloud

Zur Erzeugung der Wordcloud wird das clientseitige jQuery Plugin jQCloud'® verwendet. Zum Erhalt
der Wortliste als String aus der Methode der entsprechenden Java-Klasse, wird ein Remote Service
(auch Remote Procedure Call genannt) aufgerufen. Dieser ermdglicht es, serverseitige Befehle lber
die Client-Seite auszufiihren und die Riickgabewerte zu erhalten. Der erhaltene String wird anschlie-
Rend mittels eines JSON-Parsers in ein fiir das Plugin lesbares Format formatiert. Durch den Umweg
Uber einen Remote Service ist es nicht moglich die Wordcloud bereits beim Laden des Ergebnisbild-
schirms zu erzeugen. Aus diesem Grund muss zusatzlich ein Button betatigt werden, welcher die Er-

zeugung der Wordcloud initiiert.

Uber einen Button am Ende der Seite ist es moglich zum Auswahlbildschirm zuriickzukehren. Ferner

existiert fur jedes Modul ein Info-Button, der bei Betatigung ein Hinweisfenster mit Erklarungen zu der

18 https://javacharts.openntf.org
19 http://mistic100.github.io/jQCloud/index.html
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jeweiligen Funktion anzeigt. Die nachfolgende Abbildung 5.10 zeigt das Hinweisfenster zum vierten

Modul ,,Classifier”.

Ergebnisse | SCA Dashboard
@@ https://devil bas.uni-koblenz.de/strueder/tm-dashboard.nsf/Ergebnis.xsp

Thema Hiufigkeit
event 157

N Clust:
ummer |Cluster Eridiirung zu: Classifier
1 T

Diese Tabelle gibt Ihnen eine Ubersicht (ber die Themen, die mithilfe eines
selbsterstellten Classifiers identifiziert wurden. Magliche Themen sind:
discussion |Diskussionen ohne festgelegtem Thema |
event |Beitrage mit Bezug zu bevorstehenden oder zurickliegenden Veranstaltungen|

external |Beitrage ohne Bezug zu Forschungs & Lehre ("off-topic")

lecture |Beitrage mit Bezug zu einer Vorlesung

maintenance|Ankindigung zu Wartungsarbeiten oder sonstigen Auszeiten der Plattform
people |Beitrage mit persénlichem Bezug zu Mitgliedern der Plattform

project ge mit Bezug zu Projektarbeiten

support |Hilfeleistende Beitrdge

uct .Bekannlgaben des UCT

uniconnect :Benré'lge mit Bezug zu UniConnect

Werte fur: Forum

Wort TF/IDF-Wert Bigramme Hiufigkeit

community tellen

Abb. 5.10: Hinweisfenster zum Modul ,,Classifier”

Weiterhin ist anzumerken, dass die Wahl der zu betrachtenden Funktionen und die Anzahl der ge-
wahlten Communites einen Einfluss auf die Anzeige der Analyseergebnisse haben. Eine Ubersicht der
zu erwartenden Ergebnisse in Abhangigkeit der zuvor genannten Einflussfaktoren ist in Anhang 10

dargestellt.
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6 Fazit

Das letzte Kapitel dieser Arbeit dient der explorativen Evaluation des Dashboards und dem Reslimie-
ren der vorherigen Kapitel sowie der gewonnenen Erkenntnisse. Ebenfalls wird ein Ausblick auf mogli-

che Erweiterungen und Verbesserungen des Dashboards gegeben.

6.1 Evaluation des Dashboards

Dieses Kapitel dient der explorativen Evaluation des entwickelten Dashboard-Prototyps. Dazu werden
die Ergebnisse der Analysen von drei verschiedenartigen Communities der Plattform UniConnect mit-
einander verglichen, um zu verdeutlichen, welche Informationen sich aus den Ergebnissen extrahieren
lassen und wie diese gedeutet werden kdonnen. Unterstiitzt wird dies durch gegeniberstellende Dar-

stellungen der Visualisierungen des Dashboards.

Ausgewidhlt wurden drei Communities mit unterschiedlichen Bestimmungen. Im Folgenden werden

die Communities vorgestellt:
Community 1: Allgemein zugangliche Einstiegscommunity

Die erste ausgewahlte Community dient als Einstiegscommunity fir sdmtliche Nutzer der Plattform. In
der Regel werden neu angemeldete Nutzer automatisch dieser Community hinzugefiigt. Sie bietet den
Nutzern die Moglichkeit, bei Problemen und Fragen zur Nutzung von UniConnect, mit den Betreibern
der Plattform und anderen sachkundigen Nutzern in Kontakt zu treten. Weiterhin dient die Communi-
ty als offentlicher Kommunikationskanal des UCT. Dieses informiert dort beispielsweise tber bevor-
stehende Wartungsarbeiten an der Plattform. Im weiteren Verlauf der Evaluation wird die Community

mit ,,Einstieg” bezeichnet.
Community 2: Kollaborationsprojekt zwischen Unternehmen und Vertretern des UCT

Die zweite Community dient als digitaler Versammlungsort eines Kollaborationsprojekts zwischen Un-
ternehmen, welche ECS im Einsatz haben, und Vertretern des UCT. Die gesamte Kommunikation des
Projekts findet innerhalb der Community unter Verwendung der zur Verfligung stehenden Funktionen

statt. Im weiteren Verlauf der Evaluation wird die Community mit ,,Projekt”“ bezeichnet.
Community 3: Lehrveranstaltung

Die dritte Community wird als digitaler Versammlungsort zur Organisation einer Lehrveranstaltung
verwendet. Verantwortliche Dozenten nutzen die Community, um Lehrmaterialien aus Vorlesungen
und Ubungen den Studierenden zugédngig zu machen sowie zur Ankiindigung von wichtigen Terminen
und zur Ubermittlung von sonstigen Mitteilungen. Ebenfalls kénnen die Studierenden die Community
und ihre Funktionen zur Kontaktaufnahme mit den Dozenten und ihren Kommilitonen bei Problemen
oder sonstigen Fragen nutzen. Im weiteren Verlauf der Evaluation wird die Community mit ,Lehre”

bezeichnet.
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Die nachfolgende Tabelle 6-1 gibt einen Uberblick iiber die bei den Analysen gesetzten Filter. Eine
Ubersicht (iber die Anzahl der betrachteten Beitrdge je Community ist in der darauffolgenden Tabelle

6-2 dargestellt.

Tab. 6-1: Auflistung der gesetzten Filter wahrend der Evaluation

sprachenabhingiges | spezifische Anzahl Begriffe
Einbezug der Kommentare ausgewahlte Funktion
Stemming Zeitspanne / Themen
aktiviert deaktiviert deaktiviert 5 Blogs, 'Ff)rum, Status-
aktualisierungen

Tab. 6-2: Anzahl der bei der Evaluation betrachteten Beitrdge je Community (Stand 18.09.2018)

Anzahl der Beitrige der Funktion?°
Community Blogs Forum Statusaktualisierungen | Gesamtanzahl
Einstieg 85 106 59 250
Projekt 311 124 281 716
Lehre 11 191 3 205

Im Folgenden werden die jeweiligen Ergebnisse der Module ,Themen durch Classifier”, ,Sentiments”,

»Wordcloud“ und , Themencluster” verglichen und gedeutet.

Thema Haufigkeit

Thema Haufigkeit Thema Haufigkeit

. event 313 -
uniconnect |72 uniconnect 60
. people 120

maintenance 69 ; event 38
uniconnect 99 :

support 43 - maintenance 31
maintenance |60

event 26 : : support 27
discussion 44

uct 14 lecture 26
external 32 - -

people 12 ° discussion |10
project 21

external 7 people 5

_ support 21
project 4 external 4
- - uct 4

discussion |3 uct 4

lecture 1
Community Einstieg Community Projekt Community Lehre

Abb. 6.1: Vergleich der Ergebnisse der Themenanalyse durch den Naive Bayes Classifier

20 Zum Erhalt der Werte wurden die in Anhang 2 aufgelisteten SQL-Anfragen mit einer zusatzlichen Count-
Funktion verwendet.
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Anhand von Abbildung 6.1 ist zu erkennen, dass die Themenvielfalt der Beitrdage in der Community
Projekt am hochsten ist. Hier konnten alle zehn moéglichen Themen identifiziert werden. Etwa die Half-
te der Beitrage widmet sich dem Thema , Events”. Eine Erklarung daflr kann sein, dass sich die Mit-
glieder des Projekts regelmaRig zu Meetings treffen und deren Terminkoordination bevorzugt (iber die
textuellen Funktionen der Community vornehmen und im Nachgang auf der Plattform besprechen.
Ferner ist die Anzahl der Beitrdage rund um das Thema ,,People” sehr hoch und lasst sich damit deuten,
dass die Mitglieder die Funktionen oft zur Kommunikation untereinander verwenden und dafiir nicht
auf andere geeignetere Funktionen von UniConnect ausweichen. Wie in der Erklarung zu Community
Einstieg schon erwahnt wurde, wird diese Community als Kommunikationskanal des UCT verwendet.
Dies spiegeln auch die identifizierten Themen der Community wider. Die Mehrheit der Beitrage han-
delt von Informationen zur Plattform, zu Wartungsarbeiten und Veranstaltungen. Ebenfalls ist sicht-
bar, dass die Community auch fir Hilfeersuchen (,Support”) verwendet wird. Die Community Lehre
hingegen zeigt Themen, die von einer Community zu einer Lehrveranstaltung erwartbar sind. So the-
matisieren etwa die Halfte der Beitrage die Plattform und Informationen zu der Lehrveranstaltung
selbst. Ebenfalls werden in dieser Community Hilfestellungen geleistet. Darauf deuten die 27 identifi-

zierten Beitrdge mit dem Thema ,,Support” hin.

Stimmungsverteilung Stimmungsverteilung Stimmungsverteilung

26
(12.68%)
64

(25.6%) 225
~|(31.38%)

(23.9%)

147 155

(58.8%) 130 =

[ 3@ [ 37 5 ES (63.41%)
T 1(15.6%) .M‘ (3.49%)
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Abb. 6.2: Vergleich der Ergebnisse der Sentimentanalyse

Ein Vergleich der in Abbildung 6.2 dargestellten Ergebnisse der Sentimentanalysen zeigt, dass in jeder
Community die Mehrheit der Beitrdge eine neutrale Haltung aufweist. Mit nur 12,68 % (entspricht 26
Beitrdagen) liegen die positiven Beitrage in Community Lehre nur auf dem letzten Platz der moglichen
Haltungen. Besonders auffallig ist die Verteilung der negativen Haltungen. Wahrend in der Community
Projekt nur 3,49 % der Beitrage (entspricht 25 Beitrdgen) eine negative Haltung aufweisen, liegen die
Werte in den verbliebenen Communities bei 15,6 % in der Community Einstieg (entspricht 39 Beitra-

gen) und 23,9 % in der Community Lehre (entspricht 49 Beitrdgen). Beide Werte kdnnen damit be-
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grindet sein, dass die Communites zum Hilfeersuchen bei Problemen genutzt werden. Die Erklarun-
gen der Probleme kdnnen negativ gewertete Begriffe beinhalten. So wird bereits das Wort ,,Problem*
als negativ aufgefasst. Ebenfalls kbnnen Ankindigungen zu Wartungsarbeiten, die in beiden Commu-
nities laut Themenanalyse bekannt gegeben werden, je nach Art der gewahlten Worte negative Hal-

tungen aufweisen.
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Abb. 6.3: Vergleich der Wordclouds

Die in Abbildung 6.3 dargestellten Wordclouds zeigen die jeweils 100 meist verwendeten Begriffe in-
nerhalb der ausgewédhlten Communities. Die abgebildeten Begriffe sind charakteristisch fiir die zuge-

horigen Communities und bestatigen die mittels des Naive Bayes Classifier identifizierten Themen.

Cluster Cluster Nummer Cluster
1 dnug konferenz uct stand collaboration 1 social unternehmen enterprise mitarbeiter dashboard 1 task betroffen mer inheit aufgabe punktzahl
2 problem fehler fl ing loesung funktioni 2 bosch connect inhalte content plattform 2 fehler task nav edit voraus
3 widget seite speichern kudos content 3 connections ibm kollegen thema antwort 3 artikel i buch: zertifikat I d
4 uniconnect plattform community ibm uct 4 community teilen freuen bild industryconnect 4 studierende klat insicht findet mail
5 social gis media business software 5 workshop koblenz industryconnect hotel social S punkte aufgabe fehler bild bekommen
Community Einstieg Community Projekt Community Lehre

Abb. 6.4: Vergleich der identifizierten Themencluster

Die funf jeweils in den Communities identifizierten Themencluster sind in Abbildung 6.4 dargestellt
und decken sich mit den vorangegangenen Erkenntnissen. So deuten die Cluster 2 und 3 auf Hilfeersu-
chen hin, wohingegen die Cluster 4 und 5 auf bereitgestellte Informationen des UCT hindeuten und

das erste Cluster auf eine Veranstaltung verweist. Die Cluster der Community Projekt weisen auf Dis-
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kussionen zu Themen beziiglich der Plattform UniConnect, Veranstaltungen und den an dem Projekt
beteiligten Unternehemen hin. Einen Hinweis darauf, dass die Community Lehre im Rahmen einer
Lehrveranstaltung genutzt wird, geben die dort identifizierten Cluster. So weist das vierte Cluster auf
eine Klausureinsicht hin. Ebenfalls deuten die restlichen Cluster auf Hilfeersuchen der Studierenden

bezliglich der Veranstaltung hin.

Der Vergleich der Analysen der drei Communities zeigt, dass sich das erstellte Dashboard zur Identifi-
zierung der in den Communities®* besprochenen Themen nutzen ldsst. Fiir jede der ausgewahlten
Communities konnten Themen identifiziert werden, die mit den zuvor verfassten Beschreibungen die-
ser Ubereinstimmten. Ebenfalls konnte eine Verbindung zwischen den Sentimentanalysen und den
identifizierten Themen hergestellt werden. So ist es moglich bestimmte Haltungen mithilfe eines oder

mehrerer Themen zu interpretieren.

6.2 Zusammenfassung und Erkenntnisse

Das Ziel dieser Arbeit war die Entwicklung eines Social Collaboration Analytics Dashboard-Prototyps,
welcher durch Methoden des Text Mining, die Content Data des Enterprise Collaboration System
UniConnect analysiert. Ziel der Analyse war die Identifikation der in den Communities diskutierten
Themen mit der anschliefenden Visualisierung der Ergebnisse auf verschiedene Arten. Zur Erreichung
des Ziels dieser Arbeit galt es, die im ersten Kapitel dieser Arbeit genannten Forschungsziele mit ihren

zugehorigen Forschungsfragen zu erfiillen und zu beantworten.

Das erste Forschungsziel umfasste die Entwicklung einer Methode zum Abruf und zur Aufbereitung
der Content Data aus den UniConnect Datenbanken. Dazu wurden in Kapitel 2.2.3 zunachst die Grund-
lagen zu den UniConnect Datenbanken vermittelt und in Kapitel 3.2 eine Ubersicht {iber das fiir das
Text Mining wichtige Preprocessing gegeben. Die Implementierungen der Algorithmen in den zugeho-
rigen Java-Klassen wurden in Kapitel 4.2 erldutert. Die zu diesem Forschungsziel gehérende For-
schungsfrage wurde mit der Auflistung und Erklarung der einzelnen Schritte des Preprocessings in Ka-

pitel 4.2 beantwortet.

Die Erstellung der Java-Klassen zur Analyse und Auswertung der aufbereiteten Daten unter Zuhilfen-
ahme von Methoden des Text Mining war Gegenstand des zweiten Forschungsziels. Neben einer Ein-
fihrung in das Thema Text Mining und der Vorstellung der Anwendungsgebiete dessen, folge die Ver-
anschaulichung der praktischen Anwendung in Form der Java-Klassen in Kapitel 4.2. Dieses Kapitel
enthalt zudem die Antwort auf die erste Forschungsfrage. Die zweite Forschungsfrage thematisierte
die Visualisierungen der Ergebnisse der Analysen. Diese wurde von den Java-Klassen losgeldst und

Uber das XPages Framework abgewickelt. Erldutert wird dies in Kapitel 5.3.

21 Folgende Communities wurden ausgewéhlt: 1. [Deutsch] UniConnect Community, 2. IndustryConnect, 3. Be-
triebliche Anwendungssysteme 2018
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Das dritte Forschungsziel richtete sich an die Modellierung und prototypische Implementierung des
Dashboards und der anschlieBenden Evaluation dessen. Die Modellierung eines Mockups des Dash-
boards ist in Kapitel 5.2 aufgefiihrt. Die anschlieRende Umsetzung mithilfe des XPages Frameworks

wird im darauffolgenden Kapitel erldutert.

Zusammengefasst bietet diese Arbeit einen ersten Ansatz zur Verwendung von Text Mining Methoden
bei der Ausfiihrung von Social Collaboration Analytics. Es wird gezeigt, wie die Content Data der Platt-
form UniConnect zur Analyse der meist diskutierten Themen innerhalb von Communities verwendet
wird. Die Verwendung von textuellen Daten stellt einen neuen Ansatz zur Analyse von Daten eines ECS
dar, der im Rahmen der weiteren Forschung rund um SCA von Interesse sein kann und viele Wege zur
Weiterentwicklung mit sich bringt. Das nachfolgende abschlieende Kapitel zeigt, welche Moglichkei-
ten zur Weiterentwicklung das Dashboard mit sich bringt und welche Verbesserungsmaglichkeiten be-

stehen.

6.3 Ausblick

Die in dieser Arbeit gewonnenen Erkenntnisse sowie das erstellte Dashboard bieten zahlreiche Mog-

lichkeiten zur weiteren Forschung und Weiterentwicklung.

Hinsichtlich des erstellten Dashboards bieten sich noch weitere Ansatze zur Weiterentwicklung. So be-
stiinde die Option, die Beitrage weiterer Funktionen des ECS UniConnect in die Analysen mit einflie-
Ren zu lassen. Denkbar sei hier die Weiterentwicklung der Funktion Wikis. Momentan ist es nur mog-
lich, wie bereits in Kapitel 2.2.3 erwahnt, verkiirzte Versionen der Wikieintrage abzurufen. Die voll-
standigen Eintrage werden in XML-Dateien gespeichert, deren Abruf und Aufbereitung bisher nicht er-
forscht wurden. Zukiinftige Arbeiten kdnnten sich mit der Lésung dieses Problems befassen. Ebenfalls
ware es moglich, Textdateien, die liber die Dateien-Funktion einer Community bereitgestellt wurden,
auf ihren Inhalt und ein moégliches Thema zu Uberpriifen. Beide hier vorgestellten Weiterentwicklun-
gen bendtigen im Falle einer Umsetzung umfangreiche und rechenintensive Anwendungen von Me-

thoden der Computerlinguistik.

Abseits der Identifizierung von meist diskutierten Themen in den Communities, sind noch weitere
Analyseszenarien der Content Data moglich. So beschreibt ein in Tabelle 2-5 vorgestelltes Schlis-
selthema von SCA die Identifikation von charakteristischen Nutzertypen eines ECS basierend auf der
Systemverwendung. Dies geschieht durch Analysen der Metrics-Datenbank. Alternativ lieRe sich eine
solche Identifizierung durch die Analyse der textuellen Daten mit Methoden des Text Mining durch-
fihren. Denkbar sei hier die Anwendung von Methoden der Document Classification. Hierzu ist es no-
tig, ein Datenset zu erstellen, welches eine gelabelte Auflistung von charakteristischen AuBerungen
bestimmter Nutzergruppen enthalt. So lieRe sich der Satz ,Ich bendtige Eure Hilfe” einem hilfesu-
chenden Nutzer zuweisen. Ein entsprechender Algorithmus zur Document Classification, wiirde dann

unter Zuhilfenahme des Datensets die Beitrage der Plattform analysieren und einen mdéglichen Nut-
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zertyp ausgeben. Dazu kann der in Kapitel 4.2 vorgestellte Naive Bayes Algorithmus verwendet wer-

den.

Eine weitere mogliche Anwendung der Auswertung der textuellen Daten, kann die Analyse der sozia-
len Interaktionen zwischen den Nutzern sein. Hier lieBen sich insbesondere durch Sentimentanalysen
die Stimmungen und Meinungen der Nutzer zueinander feststellen. Hierzu missen Beitrage der Platt-
form identifiziert werden, die zur Konversation zwischen Nutzern verwendet werden. Ein Indiz dafiir

kénnen @Nutzername-Markierungen sein.

Ein weiteres Schllsselthema von SCA beschreibt die Identifikation von Sachkenntnis. Bezogen auf
Communities, die sich Forschungsprojekten widmen, kann die in den Communities erzeugte Content
Data verwendet werden, um festzustellen, wie sachdienlich die erstellten Beitrdge eines bestimmten
Nutzers im Kontext des Themas des Projektes sind. Durch die Erstellung von Themenclustern der Bei-
trage eines Nutzers, lieRe sich feststellen, wie sehr die Cluster dem Thema des Projektes entsprechen.
Weichen diese haufig vom Projektthema ab, so scheint der Nutzer der Kollaboration des Projektes zu
schaden. Besonders fiir studentische Projekte im Rahmen von Projekt- oder Forschungspraktika, in
denen die Leistung der einzelnen Studierenden bewertet werden, bildet eine solche Analyse einen
Mehrwert flur den zugehoérigen Dozenten. Dieser kann sofort erkennen, wie hoch das eingebrachte

Engagement und Wissen eines Studierenden ist.

Die fir diese Arbeit erstellten Java-Klassen sowie das zugehérige Dashboard, sind speziell fiir die Ana-
lyse der Content Data des ECS UniConnect entwickelt worden. Im Rahmen von zukiinftigen For-
schungsarbeiten lieRe sich feststellen, inwiefern die erstellte Arbeit auf weitere ECS und deren Daten-
banken libertragen werden kann. Insbesondere die Kompatibilitdt mit anderen auf IBM Connections

basierenden ECS bietet eine Mdglichkeit zur Erforschung.
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Anhang 1: SQL-Datenbankabfragen zum Erhalt der Anzahl der Beitrdge / Communities

Blogs

Anzahl der vorhandenen Blogeintrage

SELECT Count (") AS Count
FROM blogs.weblogentry

Anzahl der vorhandenen Kommentare

SELECT Count (*) AS Count
FROM blogs.roller comment

Community

Anzahl der vorhandenen 6ffentlichen Communities

SELECT Count (*) AS Count
FROM sncomm.community

WHERE community type 'public'

Anzahl der vorhandenen o6ffentlichen Communities mit Zugangskontrolle

SELECT Count (*) AS Count
FROM sncomm.community

WHERE community type 'publicInviteOnly'

Anzahl der vorhandenen privaten Communities

SELECT Count (*) AS Count
FROM sncomm.community

WHERE community type 'private'
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Forum

Anzahl der vorhandenen Foren

SELECT Count (") AS Count
FROM forum.df node
WHERE nodetype 'application/forum'

Anzahl der vorhandenen Themen

SELECT Count (") AS Count
FROM forum.df node
WHERE nodetype 'forum/topic'

Anzahl der vorhandenen Antworten

SELECT Count (*) AS Count
FROM forum.df node
WHERE nodetype 'forum/reply’

Statusaktualisierungen?

Anzahl der vorhandenen Statusaktualisierungen

SELECT Count (*) AS Count
FROM homepage.board entries
WHERE source 'COMMUNITIES'

Anzahl der vorhandenen Kommentare

SELECT Count (*) AS Count
FROM homepage.board comments
WHERE item url LIKE '/service%'

Wikis

Anzahl der vorhandenen Wikieintrage

SELECT Count (*) AS Count
FROM wikis.media

Anzahl der vorhandenen Kommentare

SELECT Count (°) AS Count

FROM wikis.media comment

1 Es werden nur Beitrige beriicksichtigt, die in Communities erstellt wurden. Siehe Selektion (VHERE) der Abfra-
gen.
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Anhang 2: SQL-Datenbankabfragen zum Erhalt der Content Data

Blogs

Auflistung samtlicher Blogeintrdge der Platform inklusive Kommentare

SELECT text
FROM blogs.websiteassoc a
JOIN (SELECT websiteid, text, pubtime

FROM blogs.weblogentry

UNION ALL
(SELECT websiteid, content AS TEXT,publishtime AS PUBTIME
FROM blogs.roller comment)) b
ON a.websiteid b websiteid

Auflistung samtlicher Blogeintrdge der Platform ohne Kommentare

SELECT text
FROM blogs.websiteassoc a
JOIN (SELECT websiteid, text, pubtime
FROM blogs.weblogentry) b
ON a.websiteid b websiteid

zusatzliche Parameter flir Community- und Zeitraumauswahl

WHERE associd LIKE 'COMMUNITYUUID'
AND pubtime BETWEEN 'YYYY-MM-DD' AND 'YYYY-MM-DD'

Forum

Auflistung samtlicher Foreneintrdge der Platform inklusive Kommentare

SELECT description
FROM forum.df nodecommmap b
JOIN (SELECT forumuuid, description
FROM forum.df node
WHERE ( nodetype 'forum/topic'
OR nodetype 'forum/reply' )

AND forum.df node.description IS NOT NULL
AND forum.df node.description NOT LIKE '') a

ON b.forumuuid a.forumuuid

Fortsetzung auf der nachsten Seite.
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Auflistung samtlicher Foreneintrage der Platform ohne Kommentare

SELECT description
FROM forum.df nodecommmap b
JOIN (SELECT forumuuid, description
FROM forum.df node
WHERE ( nodetype 'forum/topic' )
AND forum.df node.description IS NOT NULL
AND forum.df node.description NOT LIKE '') a

ON b.forumuuid a.forumuuid

zusatzliche Parameter flir Community- und Zeitraumauswabhl

WHERE communityuuid LIKE 'COMMUNITYUUID'
AND a.created BETWEEN 'YYYY-MM-DD' AND 'YYYY-MM-DD'

Statusaktualisierungen

Auflistung samtlicher Statusaktualisierungen der Platform inklusive Kommentare

SELECT content
FROM homepage.person e
JOIN (SELECT board owner assoc id, content, creation date
FROM homepage.board c
JOIN ((SELECT container id, content, creation date
FROM homepage.board entries
WHERE homepage.board entries.SOURCE 'COMMUNITIES"')
UNION ALL
(SELECT container id,b.content, creation date
FROM homepage.board entries a
JOIN (SELECT entry id, content
FROM homepage.board comments) b
ON a.entry id b.entry id)) d
ON c.board container id d.container id) £

ON f . board owner assoc id e.person_id

Auflistung samtlicher Statusaktualisierungen der Platform ohne Kommentare

SELECT content
FROM homepage.person c
JOIN (SELECT board owner assoc id, content, creation date
FROM homepage.board a
JOIN (SELECT container id, content, creation date
FROM homepage.board entries
WHERE homepage.board entries.SOURCE 'COMMUNITIES"')
b
ON a.board container id b.container id) d

ON c.person id d.board owner assoc id

zusatzliche Parameter fiir Community- und Zeitraumauswahl

WHERE exid LIKE 'COMMUNITYUUID'
AND (d/f) .creation date BETWEEN 'YYYY-MM-DD' AND 'YYYY-MM-DD'
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Wikis

Auflistung samtlicher Wikieintrage der Platform inklusive Kommentare

SELECT b.summary
FROM ((SELECT external container id, id
FROM wikis. library) a
JOIN (SELECT library id, summary, last update
FROM ((SELECT library id, last update, comment AS SUMMARY
FROM wikis.media comment)
UNION ALL
(SELECT library id, last update, summary
FROM wikis.media))) b
ON b.library id a.id)

Auflistung samtlicher Wikieintrage der Platform ohne Kommentare

SELECT b.summary
FROM ((SELECT external container id, id
FROM wikis. library) a
JOIN (SELECT library id, last update, summary
FROM wikis .media) b
ON a.id b.library id)
WHERE b.summary NOT LIKE ''

zusatzliche Parameter flir Community- und Zeitraumauswahl

WHERE external container id LIKE 'COMMUNITYUUID'
AND last_update BETWEEN 'YYYY-MM-DD' AND 'YYYY-MM-DD'
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Anhang 3: Verwendete externe Java Libraries

Library Link Verwendungszweck
. wird zur korrekten Funktionsweise
Guava https://github.com/google/guava von language-detector bendtigt
. wird zur korrekten Funktionsweise
HPPC https://github.com/carrotsearch/hppc von Mallet benétigt
iText https://mvnrepository.com/artifact/com.lowagie/itext wird zur korrekten Funktionsweise
ps: P v ) & von Java Charts bendtigt
ICommon http://www.jfree.org/jcommon wird zur korrekten Funktionsweise
P Jiree.ore/] von Java Charts benotigt
wird zur korrekten Funktionsweise
JFreeChart http: Jfree. jf hart
reethar p://www.jfree.org/jfreechar von Java Charts bendtigt
cou https://jsoup.or zum Entfernen von HTML Code im
Jsoup ps://jsoup.org Preprocessing
language- . L _—
detector https://github.com/optimaize/language-detector zur Spracherkennung der Beitrage
Durchfiih des LDA Algorith-
MALLET http://mallet.cs.umass.edu ::L:S urchtuhrung des gon
Java Naive https://github.com/ptnplanet/Java-Naive-Bayes- zur Durchfiihrung der Klassifikation
Bayes Classifier | Classifier mittels Naive Bayes
SLFa) https://www.slfdj.org wird zur korrekten Funktlor?.S\'/velse
von language-detector bendtigt
snowballstem https://github.com/snowballstem/snowball zur Durchfiihrung des Stemmings

Zusatzlich wurden folgende Quellen verwendet:

= HTMLTableBuilder zur Ausgabe von HTML Tabellen als String:
https://gist.github.com/2sbsbsb/2951464

= Java Charts zum Erzeugen von Diagrammen in XPages: https://javacharts.openntf.org

= jQCloud zur Erzeugung der Wordclouds: http://mistic100.github.io/jQCloud/index.html
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Anhang 4: Quellcode zum Abruf und zur Speicherung der Content Data

Anhang

1 public static List<String> query(String[] array) {
2 String jdbcClassName = "com.ibm.db2.jcc.DB2Driver'";
3 String url = array[l];
4 String user = "reader?7";
5 String password = "elt3nAso";
6 Statement stmt = null;
7 ResultSet rs = null;
8 List<String> data = new ArrayList<String>();
9
10 Connection connection = null;
11 try {
12 Class.forName (jdbcClassName) ;
13 connection = DriverManager.getConnection(url, user, password);
14
15 stmt = connection.createStatement () ;
16 rs = stmt.executeQuery(array[0]);
7
18 while (rs.next()) {
19 String post = rs.getString(l);
20 data.add(post) ;
21 }
22 rs.close();
23
24 } catch (ClassNotFoundException e) {
25 e.printStackTrace() ;
26 } catch (SQLException e) {
7 e.printStackTrace() ;
28 } finally {
29 if (connection !'= null) {
30 try {
31 connection.close() ;
32 } catch (SQLException e) {
33 e.printStackTrace() ;
34 }
35 }
36 }
37
38 return data;
39 }
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Anhang 5: Quellcode zur Ausfiihrung des sprachenabhangigen Preprocessings

public static List<String> preprocessing(List<String> input, String lemma)
throws IOException, InstantiationException, IllegalAccessException,
ClassNotFoundException {

3 List<String> output = new ArrayList<String>();

4 List<LanguageProfile> languageProfiles = new LanguageProfileReader ()
.readAllBuiltIn() ;

LanguageDetector languageDetector = LanguageDetectorBuilder.create(
NgramExtractors.standard()) .withProfiles (languageProfiles)
Lbuild() ;

6 TextObjectFactory textObjectFactory = CommonTextObjectFactories

.forDetectingOnLargeText () ;

o

8 for (String post : input) {

10 String text = Jsoup.parse(post).text();
text = Jsoup.parse (text).text();

14

13 StringBuilder builder = new StringBuilder();

4 for (String word : text.split("\\s+")) {

15 if (!'word.contains("http") && !word.contains("htt
&& 'word.contains("@{{") && 'word.contains("}}")
&& 'word.contains (" ") && 'word.contains("@")
&& 'word.contains (" {M ")) {

16 word = word.replaceAll("\\p{P}", " ").replace("0",

.replace("0O", "Oe").replace("u", "ue").replace("U",
"Ue") .replace("a", "
.replace("R", "ss");

7 builder.append(word) .append (" ");

8 }

19 }

20

2 text = builder.toString();

22 text = text.replaceAll (" +", " ").replaceRll("["a-zA-2Z |", "")

.toLowerCase() ;

23

24 TextObject textObject = textObjectFactory.forText (text);

25 Optional<LdLocale> lang = languageDetector.detect (textObject)

26 String loc = lang.toString();

if (loc.equals("Optional.of (de)")) {
if (lemma.equals("0")) {
text = removeStopWords(text, 1);

} else {
text = removeStopWords (text, 1);
StringBuilder stemmed = new StringBuilder();
for (String word : text.split("\\s+")) {
Class stemClass = Class
.forName ("org.t arus.s ball.ext.germanStemmer") ;
36 SnowballStemmer stemmer (SnowballStemmer) stemClass

.newInstance();
stemmer.setCurrent (word) ;
stemmer.stem() ;

String sword = stemmer.getCurrent();
stemmed.append (sword) .append (" ") ;

a1 }
42 text = stemmed.toString();
43 text = removeStopWords (text, 1);
44 }
45 } else if (loc.equals("Optional.of(en)")) {
46 if (lemma.equals("0")) {
47 text = removeStopWords (text, 2);
48 } else {
49 text = removeStopWords (text, 2);
50 StringBuilder stemmed = new StringBuilder();
5 for (String word : text.split("\\s+")) {
52 Class stemClass = Class
.forName ("org.tartarus n ball.ext.germanStemmer") ;
53 SnowballStemmer stemmer = (SnowballStemmer) stemClass
.newInstance();
54 stemmer.setCurrent (word) ;
stemmer.stem() ;
String sword = stemmer.getCurrent();
stemmed.append (sword) .append (" ") ;
}
text = stemmed.toString();
text = removeStopWords (text, 2);
6 }
62 } else {
3 text = removeStopWords (text, 0);

o o

4 }
55 output.add (text) ;
}

return output;
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Anhang 6: Quellcode zur Ermittlung der meist verwendeten Begriffe
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public static String[] calculation(List<String> input, int count) {

List<String> terms = new ArrayList<String>();
for (String post : input) {
for (String word : post.split(" ")) {
terms.add(word) ;
}
}

Map<String, Word> wordMap = new HashMap<String, Word>():;
for (String word : terms) {
Word currentWord = wordMap.get (word) ;
if (currentWord == null)
wordMap.put (word, new Word(word, 1));
else
currentWord. frequency++;

}

List<Word> wordList = new ArraylList<Word>(wordMap.values());
Collections.sort(wordList, new Comparator<Word>() ({
public int compare (Word ol, Word o2) {
if (ol.frequency == o02.frequency)
return ol.word.compareToIgnoreCase (02.word) ;
return Integer.valueOf (02.frequency) .compareTo (
Integer.valueOf (ol. frequency)) ;

)

String[] list = new String[count];
String[] fregWords = new String[count];

int[] frequencies = new int[count];
for (int i = 0; 1 < count; i++) {
list[i] = wordList.get(i).toString();
}
int i = 0;

for (String elem : list) {
String[] temp = elem.split("-");
freqWords[i] = temp[0];

String number = temp[l];

int x = Integer.parselnt (number) ;
frequencies[i] = x;

i++;

}

return fregWords;
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Anhang 7: Quellcode zur Ermittlung der Haufigkeiten von n-Grams
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public static String grams(List<String> input, String count, String length) {
String table = "";
String name = "";

try {

String posts = "";

for (String post : input) {
posts = post + " " + posts;

}

int len = Integer.parselnt(length);

if (len == 2) {
name = "Bigramme";
} else if (len == 3) {
name = "Trigramme";
} else if (len == 4) {
name = "4-Grams";
} else if (len 5) |

name = "5-Grams";

}

String[] parts = posts.split("\\s+");
String[] result = new String[parts.length - len + 1];

for (int i = 0; 1 < parts.length - len + 1; i++) {
List<String> ngrams = new ArrayList<String>();
for (int k = 0; k < len; k++) {

ngrams.add(parts[i + k]);
}
Collections.sort (ngrams) ;
result[i] = ngrams.toString().replace("[", "").replace("]", "")
.replace(”,”, HH);

}

List<String> aslList = Arrays.asList(result);
Set<String> mySet = new HashSet<String>(asList);
HashMap<String, Integer> map = new HashMap<String, Integer>();
for (String s : mySet) {

map.put (s, Collections.frequency(asList, s));

}

HashMap<String, Integer> sortedmap = new HashMap<String, Integer>();

sortedmap = sortByComparator (map, false);

int counter = Integer.parselnt (count);

HTMLTableBuilder htmlBuilder = new HTMLTableBuilder (null, true,
counter - 1, 2);

htmlBuilder.addTableHeader (name, "Haufigkeit");

int i = 0;

for (Entry<String, Integer> pair : sortedmap.entrySet()) {
if (1 < counter) {
htmlBuilder.addRowValues (pair.getKey (), Integer
.toString(pair.getvValue()))
i++;
} else {
break;
}
}

table = htmlBuilder.build() ;

} catch (NegativeArraySizeException neg) {

table = "<p><strong>Es konnten keine " + name
+ " gebildet werden!</strong></p>";

return table;
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Anhang 8: Link zum Gitlab Repository

Unter folgendem Link kann das Gitlab Repository mit dem Quellcode der Java-Klassen erreicht wer-

den:

https://qgitlab.uni-koblenz.de/stefanstrueder/tm-dashboard

Anhang 9: Quellcode der Managed Bean

1 public class Bean implements Serializable {

3 /**
4 *
*/
private static final long serialVersionUID = 677498705987473 ;

private static String[] communities; // Liste der ausgewdhlten Communities
private static String comments; // Auswahl Einbezug der Kommentare

private static String prepro; // Auswahl Stemming

11 private static String date; // Auswahl Zeitspanne

2 private static String begin; // Eingabe Startdatum

13 private static String end; // Eingabe Enddatum

1 private static String count; // Auswahl Anzahl von Themen

private static String ngrams; // Auswahl Ldnge der n-Grams

private static String[] functions; // Auswahl Funktionen

public Bean() {
System.out.println("Instantiating

n");

}

public void setCommunities(String[] communities) {
Bean.communities = communities;

}

public static String[] getCommunities() {
return communities;

}

public void setComments(String comments) {
Bean.comments = comments;

}

public static String getComments() {
return comments;

}

public void setPrepro(String prepro) {
Bean.prepro = prepro;

}

public static String getPrepro() {
return prepro;

}

public void setDate(String date) {
Bean.date = date;

}

public static String getDate() {
return date;

}

public void setBegin(String begin) {
Bean.begin = begin;

}

public static String getBegin() {
return begin;

}

public void setEnd(String end) {
Bean.end = end;

}

public static String getEnd() {
return end;

}

public void setCount (String count) {
Bean.count = count;

}

public static String getCount() {
return count;

}

public void setNgrams(String ngrams) {
Bean.ngrams = ngrams;

}

public static String getNgrams() {
return ngrams;

}
public void setFunctions(String[] functions) {
0 Bean.functions = functions;
7 }
72 public static String[] getFunctions() {
3 return functions;
74 }
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Anhang 10: Ubersicht der zu erwartenden Ergebnisse in Abhingigkeit der gewahlten Funktionen und

der Anzahl der Communities

Zuordnung der Module:

1. haufigste Begriffe
2. Sentiments
3. Themencluster

4. Themen durch Classifier

5. TF/IDF
6. n-Grams

7. Wordcloud

Modul | Anzahl der Communities | Funktion angezeigte Ergebnisse
mehrere haufigste Begriffe der Verknlipfung der Beitrage der ge-
eine Community Funktionen wahlten Funktionen
Einzelfunktion | haufigste Begriffe der Beitrage der gewahlten Funktion
1 mehrere haufigste Begriffe der Verkniipfung der Beitrage der ge-
Funktionen wahlten Funktionen und Communities
mehrere Communities — . - —
Einzelfunktion ha?.uflgste Begr!ffe der Verknupfu.n.g der Beitrage der ge-
wahlten Funktion aller Communities
mehrere Sentiments der Verknipfung der Beitrage der gewahlten
eine Community Funktionen Funktionen
Einzelfunktion | Sentiments der Beitrage der gewahlten Funktion
2 mehrere Sentiments der Verknilpfung der Beitrage der gewahlten
Funktionen Funktionen und Communities
mehrere Communities
. . Sentiments der Verkniipfung der Beitrage der gewahlten
Einzelfunktion . .
Funktion aller Communities
mehrere Cluster der Verkniipfung der Beitrdage der gewahlten
Funktionen Funktionen
eine Community - — ,
Einzelfunktion Cluste.r der Verknlpfung der Beitrage der gewahlten
Funktion
3
mehrere separate Tabelle mit Clustern der Verknipfung der Bei-
Funktionen trage der gewahlten Funktionen fiir jede Community
mehrere Communities
. . separate Tabelle mit Clustern der Verknipfung der Bei-
Einzelfunktion N - . . .
trage der gewahlten Funktion fur jede Community
mehrere Themen der Verknlipfung der Beitrage der gewahlten
Funktionen Funktionen
4 eine Community
Einzelfunktion Them.en der Verkniipfung der Beitrage der gewahlten
Funktion

Fortsetzung auf der nachsten Seite.
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4 mehrere Communities

mehrere
Funktionen

separate Tabelle mit Themen der Verknlpfung der Bei-
trage der gewahlten Funktionen fir jede Community

Einzelfunktion

separate Tabelle mit Themen der Verknlpfung der Bei-
trage der gewahlten Funktion fir jede Community

eine Community

mehrere
Funktionen

separate Tabelle mit TF/IDF Werten fiir jede gewéahlte
Funktion

Einzelfunktion

keine Berechnung von TF/IDF Werten méglich

mehrere Communities

mehrere
Funktionen

> mehrere separate Tabelle mit Werten der Verknlpfung der Bei-
Funktionen trage der gewahlten Funktionen fir jede Community
mehrere Communities
Einzelfunktion separate Tabelle mit Werten der Verkniipfung der Bei-
trage der gewahlten Funktion fir jede Community
mehrere n-Grams der Verknilpfung der Beitrage der gewahlten
Funktionen Funktionen
eine Community » — N
Einzelfunktion n-Grams der Verknipfung der Beitrdge der gewahlten
Funktion
6
mehrere separate Tabelle mit n-Grams der Verknlipfung der Bei-
Funktionen trage der gewahlten Funktionen fir jede Community
mehrere Communities
. . separate Tabelle mit n-Grams der Verkniipfung der Bei-
Einzelfunktion N .. . . .
trage der gewahlten Funktion fiir jede Community
mehrere Wordcloud der haufigsten Begriffe der Verknlpfung der
Funktionen Beitrage der gewdhlten Funktionen
eine Community — ' —
Einzelfunktion Wf)rdcloud der haufigsten Begriffe der Beitrdge der ge-
waéhlten Funktion
7

Wordcloud der haufigsten Begriffe der Verkniipfung der
Beitrage der gewahlten Funktionen und Communities

Einzelfunktion

Wordcloud der haufigsten Begriffe der Verknlpfung der
Beitrage der gewahlten Funktion aller Communities
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