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Vorbemerkung

Aus Griinden der leichteren Lesbarkeit wird in der vorliegenden Bachelorarbeit die mannliche
Sprachform bei personenbezogenen Substantiven und Pronomen verwendet. Dies impliziert je-
doch keine Benachteiligung anderen Geschlechts, sondern soll im Sinne der sprachlichen Verein-
fachung als geschlechtsneutral zu verstehen sein.

Da als Grundlage dieser Arbeit unternehmensinterne Datenbanken des Ticketsystems HADES
des HITeC e.V. Projektes 3S Schul-Support-Services verwendet werden, sind im Folgenden bei
textlichen oder grafischen Darstellungen personenbezogene Daten, aus datenschutzrechtlichen
Grinden unkenntlich gemacht worden.

Kurzfassung

Help Desks sind heutzutage aus dem IT-Support nicht mehr wegzudenken. Wann immer ein
Problem mit Hard- oder Software eines Kunden auftritt, muss dieses so schnell und effizient, wie
moglich behoben werden. Um diese Kundenanfragen zu koordinieren, verwenden IT-Help-Desk
in der Regel ein Ticketsystem zum Verwalten der Kunden und dessen Anliegen. Auch Schulen —
seien es Forder-, Grund-, oder weiterflihrende Schulen — profitieren von solchen Services, da die
eigenstandige Wartung und Fehlerbehebung viel zu zeitintensiv ware und haufig Fachkennt-
nisse erfordert, die ein Lehrer nicht zwangslaufig besitzt.

Diese Arbeit behandelt die Entwicklung eines Empfehlungsdienstes mithilfe textverarbeitender
Algorithmen und Technologien fiir das Ticketsystem eines Schul-Support-Services mit Dienstlei-
tungen im IT-Sektor. Dabei werden Verfahren des Natural Language Processings (NLP) und des
Information Retrievals (IR), insbesondere das Text Mining zur Analyse von natiirlichsprachlichen
Textdokumenten beschrieben und angewendet.

Es wird gezeigt, dass sich unter Verwendung von «sklearn», einem Python-Modul zum maschi-
nellem Lernen und dessen Algorithmus zur Berechnung von Kosinus-Ahnlichkeiten zwischen
den Elementen einer Eingabematrix, paarweise ahnliche Tickets identifizieren lassen und dessen
tatsachliche Ahnlichkeit beziffern und in ein Ranking einordnen lasst. Ebenfalls wird demons-
triert, wie die Modellierung und Modifizierung der Ticketmetadaten in Form von natiir-
lichsprachlichen Ticketdokumenten die Qualitat dieser Ahnlichkeiten zwischen den Tickets be-
einflusst und die Optimierung des Rankings quantitativ untersucht. Dazu wird ein Algorithmus
zur Berechnung des «Normalized Discounted Cumulative Gain» (nDCG), einem Giitemalstab fiir
Rankingqualitat, verwendet.
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Moritz Kreinsen 1. Einleitung

1. Einleitung

1.1 Aufgabenstellung und Zielsetzung

Unternehmen, Vereine und Hochschulen setzen haufig auf Ticketsysteme zum Bearbeiten von
Anfragen, beispielsweise bezliglich technischer Probleme, Verwalten von Informationen und
Kundenkontakten bzw. Ansprechpartnern und zum Festhalten der benétigten Zeit pro Auftrag,
Projekt oder Anfrage.

Ziel der Bachelorarbeit soll es sein, die Effizienz im Support von Kunden durch Mitarbeiter eines
Unternehmens, also den Nutzern des Ticketsystems, zu steigern, indem ein Empfehlungsdienst
entwickelt wird, der mithilfe algorithmenbasierter, textanalytischer Ansatze Tickets analysiert
und den Mitarbeitern Vorschlage zu inhaltlich ahnlichen, dlteren und bereits vorhandenen Ti-
ckets anbietet. So sollen Losungen zu Problemen oder Fehlern, welche beim Kunden auftreten
schneller gefunden und Zeit eingespart werden.

Die Fragestellung, der dabei nachgegangen wird ist, welche Technologien, bezogen auf die An-
wendung in einem Ticketsystem, man hierzu einsetzen kann und welche algorithmenbasierten
Verfahren im Bereich der Verarbeitung natiirlicher Sprache oder des maschinellen Lernens ange-
wendet werden konnten. Dazu werden die notwendigen Grundlagen erarbeitet. Weiterhin sol-
len Anforderungen an den Empfehlungsdienst, dessen Backend und mégliche Probleme fiir prak-
tischen Einsatz untersucht werden.

1.2 Verwandte Arbeiten

Das Gebiet der Empfehlungsdienste ist sehr weit gefachert. Ob in sozialen Medien, im Online-
Handel oder einer Suchmaschine, wie Google. Der Nutzer wird in all diesen Bereichen mit Emp-
fehlungen mit dhnlichem Content zu dem aktuell oder kiirzlich Beobachteten konfrontiert.

Die Anwendung eines solchen Dienstes innerhalb eines Ticket- oder Help-Desk-Systems wurde
bislang noch wenig erforscht, was diese Arbeit motiviert.

Oliveira et al. (2014) entwickelten ein «Mobile Service Desk», eine Art Ticket- bzw. Incident-Ma-
nagement-System, welches dem Nutzer Losungsvorschlage, aufgrund vergangener Falle, fir be-
stehende Probleme empfiehlt, um so Zeit und Kosten im IT-Support einzusparen und die Not-
wendigkeit der mehrfachen Losungssuche fiir das gleiche Problem abzuschaffen. Dazu wurden
die Vorverarbeitung von Textdaten und unterschiedliche Herangehensweisen zur Ahnlichkeits-
berechnung aufgezeigt, beispielsweise der Jaro-Winkler Algorithmus, Levenshtein Distanz und
PHP’s «similar_text()»-Funktion.

Hierzu erarbeiteten auch Zhou et al. (2016) eine Losung, welche sich allerdings auf automatisch
eintreffende Ereignismeldungen von Monitoring Systemen bezieht und einer automatischen
Verarbeitung und Lésungsfindung zu diesen Ereignissen dient. So auch Tang et al. (2013), welcher
in seinem Ansatz einen K-Nearest-Neighbor (KNN)-Algorithmus zur Ahnlichkeitsbestimmung
verwendete.
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Eine sehr dhnliche Vorgehensweise zu dieser Arbeit, stellten vor kurzem Elsafty et al. (2018), mit
der Entwicklung einer content-basierten Methode zur Empfehlung von Stellenangeboten in ei-
ner Online-Jobborse fir deutschsprachige Anzeigen, vor.

In einer ebenfalls erst kiirzlich veroffentlichten Arbeit von Silva et al. (2018), wird mithilfe von
maschinellem Lernen und der Variation verschiedener Techniken des Natural Language Proces-
sings (NLP)' gezeigt, wie sich unter Verwendung von tf-idf-vektorisierten natirlichsprachlichen
Ticketdokumenten am effizientesten Tickets kategorisieren lassen.

Angelehnt an die oben genannten Arbeiten, wird diese Arbeit die Effizienzoptimierung durch
Ahnlichkeitsempfehlungen unter dem Einsatz verschiedener NLP-Techniken, anhand des Ticket-
systems HADES des Hamburger 3S Schul-Support-Services, untersuchen.

1.3 Aufbau der Bachelorarbeit

Zunachst werden im Kapitel 2 «Grundlagen» die theoretischen Grundlagen zu Ticketsystemen
am Beispiel von HADES, des Information Retrieval und des Natural Language Processing, sowie
Empfehlungsdiensten erklart und entsprechende Technologien vorgestellt. Weiter werden in Ka-
pitel 3 die damit verbundenen Anforderungen und Problemstellungen benannt. In Kapitel 4 «An-
wendungskonzept und Entwicklung» wird das Konzept und der Entwicklungsverlauf beschrie-
ben. In Kapitel 5 «<Auswertung und Qualitatsentwicklung der Empfehlungen» wird die Qualitat
des Empfehlungsdienstes durch Variation verschiedener Rankingindikatoren ausgewertet, un-
tersucht und diskutiert. AnschlieBend werden in Kapitel 6 «Ausblick» weitere Moglichkeiten zur
Umsetzung aufgezeigt. AbschlieBend folgt eine Zusammenfassung der Arbeit.

1Siehe hierzu Abschnitt «2.2 Information Retrieval und Natural Language Processing» im Kapitel 2
«Grundlagen»
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2. Grundlagen

Dieses Kapitel beschaftigt sich mit den Grundlagen zur Analyse von Ticketsystemen mithilfe
textverarbeitender Algorithmen. Es beschreibt den Aufbau und den Anwendungsbereich eines
Ticketsystems am Beispiel des Ticketsystems HADES des Hamburger HITeC e.V.-Projektes 3S-
Schul-Support-Service und dessen Help Desk und behandelt die theoretischen Ausgangspunkte
des Information Retrieval (IR). Auerdem wird auf die Funktionsweise und Verwendung von
Empfehlungsdiensten (engl.: <Recommender Systems») eingegangen.

2.1 Ticketsysteme und Help Desks

Ticketsysteme (engl.: «Issue-Tracking-System») sind sozio-technische Systeme, das heift sie im-
plizieren sowohl menschliche als auch maschinelle Bestandteile. Sie zahlen zu der Gruppe der
Informationssysteme. Ziel dieser Systeme ist es, ,,Informationen optimal bereitzustellen und op-
timal nach wirtschaftlichen Kriterien (Kosten-Nutzen-Aspekten) zu kommunizieren. Vor diesem
Hintergrund sind Systeme generell als eine Menge von Elementen aufzufassen, die im Kontext
zueinanderstehen. Die Kommunikation in Informationssystemen ist dabei zu verstehen, als der
erforderliche Informationstransfer zwischen den Elementen eines Systems und zwischen dem
System und seiner Umwelt. Hierbei werden Maschinen als Anwendungen beschrieben, die auf
einer Hardware betrieben werden. Anwendungen hingegen nutzen Daten fiir interne Prozesse®
(Petzold & Westerkamp 2018, S. 69 zitiert nach Krcmar 2015, S. 22). Wie die Anwendungen und
Prozesse im Ticketsystem zusammenwirken, wird im folgenden Abschnitt «2.1.1 Aufbau und
Struktur von Ticketsystemen am Beispiel von HADES» naher erldutert.

Ein Help Desk ist ein System im Kundensupport eines Unternehmens, welches in Form von E-
Mail-Verkehr, einer Telefonhotline bzw. einem Call-Center oder auch hybrid vorkommen kann.
Kunden des Unternehmens melden sich bei diesem Help Desk unter anderem mit Problemen bei
den vom Unternehmen bereitgestellten Dienstleistungen, Produktproblemen oder allgemeinen
Fragen zu Produkten, Leistungen oder Kosten. Die Mitarbeiter des Unternehmens, welche den
Help Desk betreuen, dokumentieren diese Anliegen in Form von Tickets im unternehmenseige-
nen Ticketsystem, beraten die Kunden, vereinbaren Termine und erteilen Auftrage. Dabei wird
jeder Schritt in dem fiir das Anliegen erstellte Ticket dokumentiert. Jeder Mitarbeiter hat Zugriff
auf diese Information und kann liber das System Auftrage und Termine erhalten und selber In-
formationen zum Ticket hinzufligen, etwa zum Protokollieren von durchgefiihrten Arbeiten.

Es werden verschiedene Support-Level differenziert (vgl. Wei et al. 2007, S. 852):

e Level 1: Dieses Supportlevel wird umgangssprachlich auch als der oben genannte Help
Desk bezeichnet. Anfragen auf diesem Level sind haufig einfach und schnell in circa 10-15
Minuten durch einen Call-Center-Mitarbeiter am Telefon oder per E-Mail l16sbar.

e Level 2: Dieses Supportlevel ist ahnlich zu Level 1 mit dem Unterschied, dass die Bearbei-
tungszeit der Anfrage bzw. des Problems bis zu sechs Stunden dauern kann, sodass der
Kunde wahrenddessen nicht anwesend sein muss, sondern sich das Call-Center nach Be-
arbeiten der Anfrage zuriickmeldet.
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e Level 3 und 4: Diese Supportlevel gehen liber die Arbeit im Call-Center hinaus. Fuir solche
Anfragen wird weiteres, technisches Personal und ein oder mehrere Vor-Ort-Termine
beim Kunden benétigt.

2.1.1 Aufbau und Struktur von Ticketsystemen am Beispiel von HADES
Das Ticketsystem ist aus mehreren einzelnen Komponenten aufgebaut, die liber eine Weban-
wendung bedient werden. Zu diesen Komponenten zahlen:

1. Ein Datenbankserver, auf dem samtliche Ticket-, Kunden-, Mitarbeiter-, und Systemin-
formationen in einer Datenbank gespeichert sind.

2. Ein Webserver, auf dem die Webanwendung mit einer grafischen Oberflache lauft.
3. Eine PHP-Engine, liber den auf dem Webserver Skripte laufen kénnen.

Die verwendete Skriptsprache des in dieser Arbeit benutzten Beispiels ist PHP2. Es bietet die Mog-
lichkeit, ahnlich wie JavaScript, in HTML-Code Anweisungen auszufiihren. Hierzu wird standard-
maRig eine Webseite in HTML geschrieben und im Code durch den Operator <?php die eigentli-
chen Skriptanweisungen eingefligt. Der Unterschied zu JavaScript besteht allerdings darin, dass
das Skript auf dem Server ausgefiihrt, das Ergebnis in HTML konvertiert und in diesem ausgege-
ben wird. So ist es clientseitig nicht moglich in der HTML-Datei einer Webseite die Hintergrund-
prozesse nachzuvollziehen.?

Mittels Datenbankabfragen werden die benétigten Informationen ad-hoc, das bedeutet in dem
Moment, in dem das Skript aufgerufen wird, geladen und konnen tiber Eingabefelder angefor-
dert bzw. geschrieben werden, solange die Rechte hierfiir vorhanden sind. Um auf das System
zuzugreifen, muss man sich zunachst authentifizieren. Die Nutzerdaten sind ebenfalls in der Da-
tenbank gespeichert und unterschiedliche Benutzergruppen haben unterschiedliche Rechte, um
auf Informationen zuzugreifen und neue Informationen hinzuzufiigen. Die Benutzergruppen
sind im Rahmen dieser Arbeit irrelevant, da die Anwendung hiervon nicht tangiert wird.

Die Startseite des Ticketsystems (siehe Abbildung 1) bietet einen Uberblick tiber alle Tickets und
ist unter anderem gruppiert in offene, geschlossene, zeitlich eskalierte, eigene Tickets und sol-
che, welche die eigene Organisation betreffen. Denn auch die eigene Organisation (hier: 3S-
Schul-Support-Service) ist als Auftraggeber im Ticketsystem hinterlegt, da so interne Aufgaben
an Mitarbeiter verteilt und protokolliert werden kénnen. Uber eine Schaltflache am oberen lin-
ken Rand ist es moglich, ein neues Ticket zu eroffnen. Hierzu sind als Pflichteingaben die Zusam-
menfassung und die Auswahl eines Auftraggebers und Ansprechpartners einzugeben. Anschlie-
Rend kann man dem Ticket die Tags zuordnen und das Ticket editieren.

2 PHP («Hypertext Preprocessor») ist eine Skriptsprache zur Webprogrammierung.
3 Abgerufen am 28. Juni 2018 von http://de2.php.net/manual/de/intro-whatis.php
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B] Tickeltbersicht - Ticket-1D Adminisiration ~ Links und Formulare ~ Module ~ -

= Ticket hinzi

Eskalierte Tickets Eigene Tickets (ohne Markierte Tickets Geschlossene Tickets Tickets der eigenen Tickets anderer Tickets in
Tickets in Organisation Benutzer Warteposition
Warteposition)
Termine dieser und
LEGHIEVOGE Ticket- eroffnet 2uletzt
Mon. 11.06.2018 ID am Kurzbeschreibung Name des Auftraggebers Prioritat Benutzername bearbeitet
DT 24195 19.062017 Netzausfal  mew meoowmemesowws @ nowmal ] Tt 2018-05-
#14990 von as 29
Schul-Support-Service 08:20:02
26909 03.04.2018 FERNWARTUNG - Aktualisierung des Smartboardtreibers hormal 2018-05-
+21 Druckansicht
29
11:17:10
Filter
27383 22.05.2018 DPT4435487 - defekte Netzwerkdose normal 2018-05-
29
08:28:41
Es wurden keine Begriffe
ausgewahit 24417 14.08.2017 Implementierung einer CA-Authority-Struktur fiir die mm normal 2018-05-
Zertifizierung aller schuleigenen WLAN-Clients 29
e — £ 11:09:25
hie
27381 22.05.2018 DPT4433285 - defekten Datendose niormal, 2018-05-
29
08:24:44
26852 26.03.2018 [Changeprozess 2018](->26796) - Klonen normal 2018.05.

Abbildung 1: Screenshot - HADES Ticketubersicht

2.1.2 Aufbau und Struktur der HADES-Tickets

Das Wort «Ticket» ist umgangssprachlich und bezeichnet eine Form von Protokoll, das aus Infor-
mationen liber den Inhalt (Metainformationen) und dem eigentlichen Inhalt mit Eintragen bzw.
Ereignissen besteht.

Zu den Metainformationen zahlen unter anderem der Titel bzw. die Zusammenfassung des Ti-
ckets, dessen Status, den aufgenommenen Informationen zum Anliegen bzw. die Beschreibung,
Zustandigkeiten, interne Zuordnungen/Kategorien (Tags), die fiir dieses Ticket investierte Zeit
und dessen Prioritat.

So beschreibt die Zusammenfassung des Tickets mit so wenig Worten wie moglich den Inhalt
des Anliegens und der Ticketstatus gibt an, ob ein Ticket offen (in Bearbeitung), zeitlich eskaliert,
(lange nicht mehr bearbeitet) oder geschlossen (Anliegen behoben/gel6st) ist. Bei der Prioritat
kann zwischen niedrig, normal, hoch, dringend und Expertenticket gewahlt werden. Als Exper-
tenticket wird ein Ticket markiert, welches nach funf Losungsversuchen noch nicht gelost wurde.

Ein Ticket kann in zwei Informationsbereiche eingeteilt werden. Der Bereich des Tickets, in dem
die obenstehenden Informationen dargestellt sind, nennt man Ticketheader (siehe Abbildung 2).

Der zweite Informationsbereich enthalt die eigentlichen Informationen bzw. Protokolldaten des
Tickets, die sogenannten Ticketereignisse.

Ein Ereignis kann beispielsweise ein Tatigkeitsbericht, Datenerganzung, Zeiterfassung, Informa-
tion uber ein geflihrtes Telefonat oder Schriftverkehr sein. Wird ein Ereignis aufgrund einer Frei-
texteingabe generiert oder vom System erzeugt, wird dieser uber das letzte, in dem Ticket vor-
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handene Ereignis gesetzt und bekommt eine Nummer. Diese Nummern sind demnach chrono-
logisch vom altesten Ereignis (ganz unten) bis zum neuesten Ereignis (ganz oben) sortiert und
fortlaufend nummeriert.*

Ticket-ID: m [Display Duplizierung auf 3 Smartboard-PCs](->26742) Smart Notebook Konfiguration 2 [ offen | ]

e
usammentassung/Tie Mitarbeiter
Auftraggeber @ Bearbeiten [Zeteuiwand |~ @ g std 15 Min
o
- = /¥ normal v
Kontaktperson

Zuordnung
2 AW
- Tags/Kategorien % ciient [l % Expertenticket.
- Aullraggeber/Kunde

W jetzt auswahlen

Beschreibung | @ Bearbelten

ToDo (24.85.2018):

- > ﬂber‘pr‘ijfan der Dateibindung (Notebook Dateien) an die Smart Notebook Software

- > Uberpriifen der Notebook Software auf offensichtliche Fehler wihrend der Ausflhrung -> z.B. die Notebook Software friert ein, etc.
(ALT):

Anzeigeeinstellungen verstellen sich.

Gffnen von Smart Notebook Dateien nicht stabil.

Neustart des Gerdtes (HP@1 ca. 2x) hilft, manchmal. konnte die Willkiirlichkeit der Stdrungen ebenfalls feststellen. (siehe #24170)

Abbildung 2: Screenshot - HADES Ticketheader (Beispiel)

Zwischen diesen beiden Informationsbereichen liegt ein Toolbereich (siehe Abbildung 3), wel-
cher ein Eingabefeld zur Ereignisgenerierung enthalt und weitere Modifikationen, wie beispiels-
weise eine Terminvergabe an Mitarbeiter zu diesem Ticket und Hochladen von Dateianhangen.
Ereignisse hierzu werden, beispielsweise nach der Auswahl eines Datums und einer Uhrzeit des
Termines vom System gesetzt und eine E-Mail-Benachrichtigung an den Teilnehmer vom System
gesendet.

Folgeticket erdfinen

Neuer Ticketeintrag Warteposition

Textvorlage: Bitts wahlen v | verwenden Moderatorenfunktionen

Vor-Crt-Termin vereinbaren

Benutzer:

moritzk -
Gruppe:

Bitte auswahlen v

Datum:
Arbeitsschritt:

Bitte wahlen v wmopO o7 v 06 v| 2018 v

Dauer: von: bis:

std Win Eintrag hinzufiigen ~ - . _ 1= B

Vor-Ort-Termin vereinbaren

Dateianhange dieses Tickets:

geplante Vor-Ort Termine 1

Abbildung 3: Screenshot - HADES Ticket-Toolbereich

4 Siehe hierzu »2.1.3 Datenbankstruktur« unter dem Abschnitt »2.7 Ticketsysteme und Help Desks« im Kapi-
tel 2 »Grundlagen«
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Eine Besonderheit des Ticketsystems ist, dass es eine Funktion zum Erstellen eines Folgetickets
gibt. Ein Folgeticket ist ein direkt mit dem Ticket verknuipftes, untergeordnetes Ticket, welches
als solches in der Zusammenfassung und in den Ticketereignissen gekennzeichnet ist. Ein Folge-
ticket zu «#15348 SMART Notebook Software startet nicht» heiBt beispielsweise «#15365 [SMART
Notebook Software startet nicht] (->#15348) Neuinstallation der Software per Fernwartung», wo-
bei die Ziffern am Anfang des Titels die Ticketnummer des aktuellen Tickets sind, die Zeichen-
folge in den eckigen Klammern die Zusammenfassung des Ursprungstickets und in den runden
Klammern dahinter die Ticket-ID des Ursprungstickets.

2.1.3 Datenbankstruktur

Alle Informationen, auf die HADES zurlckgreift, sind in einer relationalen MySQL-Datenbank ge-
speichert. Diese Informationen umfassen Ticket- und Ticketsystemkomponenten-informatio-
nen, Kunden- bzw. Schulinformationen, Mitarbeiterdaten oder auch Meta-informationen, wie
Zeitstempel und Kategorien von Tickets.

Im Rahmen dieser Arbeit sind nicht alle der dort abgespeicherten Informationen relevant. Nach-
folgend (siehe Tabelle 1) werden die fiir diese Bachelorarbeit relevanten Tabellen der relationalen
Datenbank mit ihren Inhalten aufgelistet:

Tabelle Inhalte

ticket Ticket-ID, Ticketname/-zusammenfassung, Ticketbeschreibung, Client-ID,

zugeordneter Mitarbeiter, Information tiber Ansprechpartner sowie Kon-
taktdaten, Endgerat, Standort, Prioritat des Tickets, Status

client Client-ID, Schulform, Name und Adressdaten, Vertragsform, Kontaktda-
ten, IP-Range des Schulnetzes

tag Tag-ID, Tagname

event Event-ID, Eintragsnummer, Ticket-ID des betroffenen Tickets, Beschrei-

bung, Status, Benutzer des verfassten Eintrags, Dauer, Datum
tickethastag Ticket-ID, Tag-ID
Tabelle 1: Ausgewahlte SQL-Datentabellen und Inhalte

Die Primarschlissel der einzelnen Entitaten sind jeweils durch eine Unterstreichung gekenn-
zeichnet. Die Tabelle «tickethastag» ist eine Relation von «ticket» und «tag» und wird verwen-
det, um einem Ticket einen Tagnamen zuzuordnen.

Die Tabelle «event» hat als Fremdschlissel die Ticket-ID von «ticket» und in ihr sind alle in den
Tickets generierten Eintrage bzw. Ereignisse inklusive der systemgenerierten Ereignisse gespei-
chert. Im Attribut «Eintragsnummer» ist hierbei die im Ticket dem Ereignis zugeordnete Num-
mer beginnend bei «1» gespeichert, nach der die Reihenfolge der Ereignisse in der Weboberflache
festgelegt wird.
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2.2 Information Retrieval und Natural Language Processing

Natural Language Processing (kurz: NLP; deut.: «Sprachtechnologie/Automatische Sprachverar-
beitung») bezeichnet in der Computerlinguistik den Bereich, der sich mit der maschinellen Ver-
arbeitung von menschlicher/natiirlicher Sprache beschaftigt und sich als Teildisziplin des Infor-
mation Retrieval entwickelt hat (vgl. Nadkarni et al. 2011, S. 544).

Information Retrieval (kurz: IR; deut.: «Informationsgewinnung») ist heutzutage fir fast jede
Person Normalitat. Das Konzept, welches dahinter steckt ist denkbar einfach: Man benétigt eine
Information, erstellt hierzu eine Sucheingabe und fuhrt diese Suche aus. Dank dieser Suchma-
schine erhdlt man so die gewiinschte Information innerhalb weniger Sekunden (vgl. Kowalski
2011, S.1).

Die Grundlagen dieses Prozesses und wie diese Informationen gefunden werden, soll im Folgen-
den naher untersucht werden.

2.2.1 Text- und Data-Mining

Der Begriff des Data Mining (DM) ist sehr vielfdltig und weit gefachert. Gorunescu (2011, S. 4)
bezeichnet es als die Wissenschaft der Extraktion niitzlicher Daten aus groBen Datenbestanden
oder Datenbanken. Weiterfuhrend setzt sich Data Mining ebenfalls damit auseinander diese Da-
ten zu analysieren und zu strukturieren, also sinnvoll aufzubereiten. Hierzu zahlen unter ande-
rem das Zusammenfassen und Kategorisieren bestehender Daten, das Finden von ahnlichen Da-
ten und diese zu gruppieren.

Data Mining setzt hierzu auf Anwendungen von maschinellem Lernen (engl.: «<machine learn-
ing»), Mustererkennung, Statistik, Datenbanken und Visualisierung, um das Problem der Infor-
mationsextraktion aus grofRen Datenbanken zu l6sen (vgl. Sharma 2014, S. 1 zitiert nach Pia-
tetsky-Shapiro 2000).

Die Daten konnen in unterschiedlichen Formen vorliegen, beispielsweise Zahlen, Uhrzeit- bzw.
Datumsinformation oder in Textform. Unternehmen und Organisation jeglicher Art erzeugen
taglich riesige Mengen solcher Daten in verschiedensten Formaten und speichern diese in gro-
Ben Datenbanken ab (vgl. Sharma 2014, S. 7).

Auch konnen Daten geblindelt vorkommen, als sogenanntes Datenset, ein Zusammenschluss
mehrerer Einzeldaten der oben genannten Formen. Es gibt verschiedene Typen und Gruppen von
Datensets. Beispielsweise zahlen zur Gruppe der gespeicherten Datensets (engl.: «records») Da-
tenmatrizen, Daten in Dokumenten und Transaktionsdaten, um nur einige zu nennen (vgl. Goru-
nescu 2011, S. 46). Im weiteren Verlauf dieser Arbeit wird genauer auf Dokumentendaten (engl.:
«document data») eingegangen.

Eine Variante und wichtige Disziplin des Data Mining hei8t Text Mining (TM) und beschreibt die
Analyse groBer Mengen von sprachlich-aufbereiteten® bzw. vorverarbeiteten Daten, welche in

> Siehe hierzu »2.2.2 Sprachliche Aufbereitung/Vorverarbeitung von Textdaten (pre-processing)« unter
dem Abschnitt «2.2 Information Retrieval und Natural Language Processing» im Kapitel 2 «Grundlagen»
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Textform vorliegen (vgl. Biemann & Mehler 2014, S. V). Dabei werden die verschiedenen Techni-
ken des Data Mining auf Textdaten angewendet.

Der Unterschied zwischen Text- und Data Mining ist, dass Data Mining mit strukturierten Daten
arbeitet, wahrend Text Mining auch halb- bzw. unstrukturierte Daten in Textform behandelt.
Unter strukturierten Daten versteht man Daten, die in festen Feldern verharren, wie in einer Ta-
belle oder eine Datenbank. Unstrukturiert sind Daten, die keinen festen Feldern zugewiesen sind
und ungeordnet, beispielsweise als String vorliegen. Sie sind das Gegenteil von strukturierten
Daten. Halb-strukturiert sind Daten dann, wenn sie weder in freier, ungebundener, noch in einer
tabellenartiger Form wiederzufinden sind. Sie kommen demnach nicht in Datenbanken vor, ha-
ben aber trotzdem ein Format, beispielsweise XML®. Die Herausforderung von Text Mining ist es,
neue, zuvor unbekannte Daten aus verschiedenen vorhandenen Datensétzen zu gewinnen (vgl.
Vijayarani et al. 2015, S. 7).

2.2.2 Sprachliche Aufbereitung/Vorverarbeitung von Textdaten (pre-processing)

Um aus grolen Mengen an Text die gewlinschten Informationen herauszufiltern oder Textdaten
miteinander zu vergleichen, ist es noétig, diese zunachst einmal zu bereinigen und auf das We-
sentliche zu reduzieren. Dies dient unter anderem dazu, ungewollte Formate wie beispielsweise
XML oder HTML auf den bloRen Textinhalt zu kiirzen. Vorher ist der Einsatz von Textmining nicht
moglich. Hierfiir gibt es eine Reihe von Methoden und Algorithmen (vgl. Vijayarani et al. 2015, S.
7ff), aus denen im Folgenden die fiir diese Arbeit relevanten Schritte erldutert werden.

1. Extraktion und Tokenisierung: Liegen die Daten als unstrukturierter Text vor, wird dieser
Schritt benétigt, um den Inhalt des Dokumentes in separate Worter zu extrahieren. Die-
ser Prozess heiRt Tokenisierung (engl.: «tokenization») und zerlegt die Zeichenkette da-
bei in Nomen, Verben, Adjektive und Sonderzeichen. Die Sonderzeichen werden dabei
aus den Daten entfernt.

2. Entfernen von Stoppwortern: Als Stoppwort (engl.: «stopword») bezeichnet man Worter,
die keine Relevanz fuir den Inhalt eines Dokumentes haben. Diese machen das Dokument
nur voller und sind weniger wichtig fiir die Analyse. Zu diesen Wértern zahlen unter an-
derem Artikel, Prapositionen und Pronomen. Es gibt unterschiedliche Methoden, um
diese Worter zu definieren und zu identifizieren. Im Rahmen dieser Arbeit beschranken
wir uns auf die Stoppliste (engl.: «stop list»), in der diese Worter fiir die deutsche Sprache
enthalten sind (vgl. Vijayarani et al. 2015, S. 7ff). Eine gute Stoppliste kann ein Dokument
um bis zu 50% von irrelevanten Wortern befreien (vgl. Oliveira 2014, S. 73).

6 «Extensible Markup Language», ein Textformat, dass hierarchisch strukturierte Daten aufweist
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Liste von
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Abbildung 4: Flowchart Pre-Processing von Textdaten (vgl. Vijayarani et al. 2015, S. 9)

3. Wortstammbildung/Lemmatisierung: Abschlieend werden die Worter des Dokumen-
tes noch auf ihren Wortstamm reduziert, das heil3t alle Affixe’ entfernt (engl.: «stem-
ming»). Dies spart bei der spateren Analyse Zeit und Speicher und macht diese vergleich-
barer. Auch hierzu gibt es eine Reihe von Methoden und Algorithmen, um das ge-
wiinschte Ziel zu erreichen. In dieser Arbeit werden unter anderem statistische Verfah-
ren, wie N-GRAM® Anwendung finden (vgl. Vijayarani et al. 2015, S. 10f). Neben der Wort-
stammbildung gibt es noch die Lemmatisierung®. Diese bezeichnet die Abbildung von
einer Wortform auf das entsprechende Lemma, dem Vertreter seines Lexems. Ein Lexem
ist ein Set von Wortformen, die eine gemeinsamen Wortstamm bzw. eine Wortabstrak-
tion im semantischen Sinne haben (vgl. Olive et al. 2011, S. 74). Im Unterschied zum Stem-
ming, ist die Lemmatisierung ein automatische lexikonbasiertes Verfahren, welches bei-
spielsweise auch unregelmaRige Verben erkennt und auf ihre Grundform zurtickfiihrt,
als nur auf den gemeinsamen Wortstamm zu reduzieren.

2.2.3 Lexikalische Expansion mit JoBimText

Als lexikalische Expansion bzw. Textexpansion bezeichnet man das Generieren von zusatzlichen
lexikalischen Elementen fiir einen bestimmten Textabschnitt innerhalb eines naturlich-sprach-
lichen Textkorpus, welche die textliche Darstellung erweitern. Hierbei wird diese Erweiterung
fir alle vorliegenden lexikalischen Elemente, unter Berlicksichtigung des Kontextes, durchge-
fihrt (vgl. Biemann & Ried| 2013, S. 56).

Das Projekt JoBimText™ der Language-Technology Gruppe der Universitdt Hamburg eine Soft-
wareldsung fur eine automatische Textexpansion unter Verwendung kontextualisierter Vertei-
lungsahnlichkeit. Dessen Ansatz stellt ein generatives, unbewachtes Modell fir semantische

" Oberbegriff fur Prafix, Suffix, Zirkumfix und Interfix, also die Zeichenketten vor, hinter, um oder zwi-
schen einem Wortstamm.

8 Siehe hierzu Abschnitt «4.2 Implemen» im Kapitel 4 «Anwendungskonzept und Entwicklung«

% Siehe hierzu Abschnitt «4.2 Implemen» im Kapitel 4 «xAnwendungskonzept und Entwicklung«

0 Siehe hierzu https://sourceforge.net/p/jobimtext/wiki/Home/
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Ahnlichkeit im Kontext dar, mit dem lexikalische Expansionen fiir unbekanntes Textmaterial er-
zeugt werden konnen. Diese Erweiterungen tragen dazu bei, die lexikalische Liicke in der Sem-
antik zu uberbriicken und dienen als wertvoller Vorverarbeitungsschritt fiir viele Ansatze in der
Computersemantik, wie Wortsinn-Disambiguierung', semantische Textdhnlichkeit, Passagen-
bewertung und Textsegmentierung (ebd.).

2.2.4 |dentifizierung von Wortarten in natirlich-sprachlichen Texten

Identifizierung bzw. Klassifizierung von Wortarten, wie beispielsweise Nomen, Verben, Adjektive
oder Adverbien, bezeichnet man im Natural Language Processing als «Part-of-Speech (POS) Tag-
ging» (deut.: «Wortart Markierung»). Hierzu werden den Wértern innerhalb eines Textes Mar-
kierungen angehangt, anhand dessen das Wort vom Computer als solches einer bestimmten
Wortart identifiziert werden kann. Diese Markierungen (engl.: «tags») sind, zum Beispiel #NN
(Nomen), #VV (Verben) oder #ADJD (Adjektive). Entsprechend wiirde beispielsweise das Wort
«Schule» vom POS-Tagger als «Schule#NN» markiert werden.

Um dieses Verfahren erfolgreich umsetzen zu kénnen, wird der POS-Tagger mit einem Training-
Set an Text trainiert. Aus den markierten Wortern wird eine Liste konstruiert (engl.: «in-vocabu-
lary list»). Ebenfalls wird automatisch ein Wortschatz (engl.: «distributional thesaurus (DT)») an-
hand eines groBen Textkorpus generiert, zum Beispiel einem Set von Nachrichtenartikel mehre-
rer Jahre.

Um nun bei einem neuen Eingabetext die Worter den Wortarten zuordnen zu kénnen, werden
die in diesem Text enthaltenen Worter zunachst mit dem Vokabular aus dem Training-Set abge-
glichen, um etwaige Worter auBerhalb des Vokabulars (engl.: «out of vocabulary (OOV)») zu
identifizieren. Diese Worter werden anschlieBend mithilfe des DT automatisch durch ihr nachst-
ahnlichstes Wort (Synonym), welches im Vokabular enthalten ist, ersetzt. Dann werden die Wor-
ter des geanderten Eingabetextes mit dem POS-Tagger markiert und wieder auf den Originaltext
abgebildet (vgl. Biemann & Riedl 2013, S. 83).

2.2.5 Term-Frequency und Inverse-Document-Frequency

Term-Frequency - Inverse-Document-Frequency (tf-idf) ist ein statistisch-numerischer Wert, der
angibt, wie wichtig ein Wort eines Dokumentes in der Gesamtheit aller Dokumente ist. Die Ge-
samtheit aller betrachteten Dokumente nennt man Korpus oder Kollektion. Der tf-idf Wert wird
im Text Mining zur Gewichtung von Dokumenten eingesetzt (vgl. Vijayarani et al. 2015, S. 14).

Der Wert berechnet sich fur ein Wort w in Dokument D im Korpus K mitw € D und K = XD; wie
folgt:

Haufigkeit des Wortes w in Dokument D
tf(w,D) =

Max. Haufigkeit von w' in Dokument D (M

ldentifizierung von Wortbedeutungen im semantischen Kontext.

1
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Anzahl der Dokumente im Korpus K )

idf (w) = log( 2)

Anzahl der Dokumente, die w beinhalten

tf-idf (w,D) = tf - idf (3)

Entsprechend ist dieser Wert besonders grof3, wenn ein Wort w haufig in einem kleinen Korpus
vorkommt und besonders klein, wenn es seltener in Dokumenten auftaucht oder in nur sehr we-
nigen. Dabei spielen Position und Reihenfolge der Wérter im Dokument keine Rolle. Man nennt
dieses Modell auch «Bag of Words», da man die Dokumente nur quantitativ betrachtet (vgl.
Manning et al. 2008, S. 117f).

2.2.6 Kosinus-Ahnlichkeit und Vector-Space-Modell

Betrachtet man jedes Dokument als einen Vektor mit einer Komponente fur jedes Wort im Wor-
terbuch™ (engl.: «dictionary») und der Gewichtung des Dokumentes, die durch den tf-idf-Wert
gegeben ist, lasst sich auf eine sehr einfache trigonometrische Art die Ahnlichkeit zwischen den
einzelnen Dokumenten berechnen. Diese Vektorform ist sehr hilfreich fiir das Scoring und Ran-
king®. Die Darstellung eines Korpus von Dokumenten als Vektor in einem Vektorraum bezeich-
net man als «Vector Space Model» (siehe Abbildung 5) (vgl. Manning et al. 2008, S. 119ff).

Wort 1

11 7dy)

>~ #(g)
I~ B(da)

*> Wort 2

0

Abbildung 5: Vector Space Model mit Dokumentvektoren (aus Manning et al. 2015, S. 121)

Die Vektoren langs der Achsen in diesem Raum, reprasentieren je ein Wort in einem Dokument,
zu welchen der tf-idf-Wert bestimmt wurde. So ergibt sich fur m-Worter ein m-dimensionaler
Vektorraum. Die Vektoren v zwischen den Wortvektoren zeigen je nachdem, wie groR der tf-
Wert fur dieses Wort in dem Dokument ist, mehr oder weniger in die gleiche Richtung. Fir Ab-
bildung 5 Iasst sich versinnbildlichen:

- ¥(d,) reprasentiert ein Dokument im Korpus, welches eine hohe relative Haufigkeit
gleich «Wort 1» hat, aber kaum Worthaufigkeiten von «Wort 2» aufweist

12 Bezeichnet die Vereinigung der Elemente jedes Dokumentes in einem Dokumentenkorpus
B Siehe hierzu Abschnitt «4.2 Implemen» im Kapitel 4 «Anwendungskonzept und Entwicklung»

12



Moritz Kreinsen 2. Grundlagen

- ©(d,) reprasentiert ein Dokument im Korpus, welches «Wort 1» und «Wort 2» gleicher-
mallen haufig enthalt

- v(d3) reprasentiert ein Dokument im Korpus, welches eine hohe relative Haufigkeit
gleich «Wort 2» hat, aber kaum Worthaufigkeiten von «Wort 1» aufweist

- v(q) reprasentiert ein Anfragedokument im Korpus, dessen dhnliche Dokumente man
bestimmen will.

Um mit diesem Modell nun die Ahnlichkeit zwischen zwei Dokumenten d; und d; zu bestimmen,
berechnet man die Kosinus-Ahnlichkeit zwischen den beiden Vektoren, welche die Dokumente
reprasentieren (ebd.):

V(dy) - V(dy) "
V(@] - [V(dy)|

Sim(le dZ) =

Im Zahler steht das Skalarprodukt der beiden Dokumentvektoren. Dieses berechnet sich nach

> -

X-y = YM x;y; . Der Nenner stellt dessen euklidischen Abstand dar. Dieser ist gegeben durch

f il I7i2(d) wobei M der Anzahl der Komponenten (171, ,VM) des Vektors entspricht. Durch

Langennormalisierung der Vektoren I7(d1) und I7(d2) zu Einheitsvektoren v(d;) mit

- _ V()

|asst sich Gleichung (4) umschreiben zu (ebd.):

sim(dy, d,) = v(dy) - ¥(dy) (5)
Gleichung (5) kann jetzt verwendet werden, um zu einer Anfrage passende Dokumente zu fin-
den. Diesen Wert nennt man Score (ebd.).

score(q,d) = sim(q,d) = 9(q) - H(d) (6)
mit g als Anfragedokumentund d € K.

2.2.6.1Vom Vektor zur Matrix

Die Darstellung von Dokumenten einer Sammlung als Vektoren lasst sich vereinfacht in Form
einer M X N Dokumentenmatrix darstellen. Dabei entsprechen die M-Zeilen den Dimensionen
der einzelnen Vektoren, also den unterschiedlichen Wortern und ihren Haufigkeiten, und die N-
Spalten ihren Dokumenten. Dies wird in Abschnitt «4.2 Implemen» im Kapitel 4 «<Anwendungs-
konzept und Entwicklung» ndher ausgefiihrt (vgl. Manning et al. 2008, S. 123).

Diese Form der Darstellung ist sehr nitzlich, um ein Ranking zur Abfrage von ahnlichen Doku-
menten aufzustellen. Hierzu berechnet man jeweils den Score aus Gleichung (6) fir jedes Ele-
ment der Matrix und sortiert diese Werte entsprechend. Der hierbei kleinste resultierende Wert
ist dann das Skalarprodukt der Einheitsvektoren der Abfrage und des hierzu ahnlichsten Doku-
mentes (ebd.).

Typischerweise interessiert einen allerdings nicht nur das beste Ergebnis, sondern eine Liste der
k-besten Scores, denn moglicherweise hat das Dokument mit dem besten Score nicht gleich die
hochste inhaltliche Qualitat, sondern erst jenes mit dem zweit- oder sogar das mit dem drittbes-
ten Score.

13
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2.2.7 (Normalized) Discounted Cumulative Gain

In einem Ranking sollte stets das qualitativ beste Ergebnis an oberster Stelle stehen und die n-
nachstbesten Ergebnisse in absteigender Reihenfolge darunter. Wenn man beispielsweise eine
Abfrage in einer Suchmaschine abschickt, interessieren einen meistens nur die obersten Ergeb-
nisse, da diese bereits die bestmoglichsten Resultate seiner Suche sind.

Um die Qualitat eines Rankings zu beziffern, verwendet man das DCG-Mal3. Das Mal} bewertet
die Ergebnisse nach ihrer Position im Ranking. Ein Ergebnis, das weit oben in der Liste platziert
ist, hat einen besseren Wert als Ergebnisse weiter unten (vgl. Kowalski 2011, S. 268). Das DCG
berechnet sich

27‘61,‘ -1

DCG= ) —————
“ T Lilogy(1+1D)
=

(7)
mit k als Anzahl der Rangposition im Ranking und rel; die Relevanz des Dokumentes an Position
i (ebd.). Die Relevanz wird bestimmt, in dem man das Ergebnis bewertet. Diese Bewertungen
richten sich nach einer 3-Punkte-Skala: Nicht relevant, relevant und sehr relevant. Bei solchen
Gutemalstaben werden typischerweise numerische Werte hierfur verwendet, wobei das Maf3
von dem Wert «0» (nicht relevant) bis zum héchsten Wert «2» (sehr relevant) reicht (vgl. Lupu et
al. 2011, S. 81).

Da dieser Wert durch unterschiedliche Trefferlisten bei unterschiedlichen Abfragen beeinflusst
wird, normalisiert man diesen liber Abfragen hinweg. Hierzu sortiert man die Ergebnisse des
Rankings nach ihrer Relevanz, wodurch ein ideales Ranking entsteht, bei dem fiir ein gewisses k
das bestmogliche DCG (DCGy 1mqx) berechnet wird. Dieses normalisierte DCG bezeichnet man als
«normalized discounted cumulative gain (nDCG)» und hat aufgrund der Normalisierung einen
Wert zwischen 0 und 1, wobei 1 bedeutet, dass bereits das optimalste Ranking vorliegt (vgl. Ko-
walski 2011, S. 268). Der nDCG-Wert berechnet sich

DCG,

DCGy = ————
" CGk DCGk,max (8)

Es kann auch vorkommen, dass nicht alle Dokumente bewertet werden (vgl. Blanco et al. 2013, S.
42). Sollte ein nicht bewertetes Dokument im Ranking auftauchen, wird diesem ein dezidierter
Wert zugewiesen, beispielsweise «-1».

2.3 Empfehlungsdienste

Ein Empfehlungsdienst (engl.: <Recommender/Recommendation System») kombiniert Berech-
nungstechniken, um benutzerdefinierte Elemente basierend auf den Interessen der Benutzer
und dem Kontext auszuwahlen, in dem sie sich befinden. Er hilft Benutzern dabei, mit Informa-
tionsuberflutung umzugehen und bietet ihnen Empfehlungen, angepasste Inhalte oder Dienste
an (vgl. Oliveira et al. 2014, S. 73).

Man unterscheidet aufgrund der Art von Empfehlungen in verschiedene Empfehlungsdienste
(ebd.):

14
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1) content-basiert (engl.: «content-based»): empfiehlt Inhalte, die denen dhneln, die fiir
den Benutzer von Interesse sind.

2) kollaboratives Filtern (engl.: «collaborative filtering»): identifiziert Nutzer mit dhnlichen
Praferenzen zu den eigenen, um Inhalte zu empfehlen, die fiir den ahnlichen Nutzer von
Interesse sind.

3) hybrider Ansatz (engl.: «hybrid approach»): Kombination vom inhaltsbasierten und kol-
laborativen Ansatz.

In dieser Arbeit wird lediglich der content-basierte Empfehlungsdienst betrachtet. Die content-
basierte Methode zielt darauf ab, ahnliche Inhalte zu dem aktuell betrachteten Inhalt des Nut-
zers anzuzeigen, basierend auf der Berechnung von hierzu ahnlichen Inhalten, wie sie im vorigen
Abschnitt «2.2.6 Kosinus-Ahnlichkeit» beschrieben ist.
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3. Problemstellung und Anforderungen

Im Weiteren werden die Motivation, die Problemstellung und die Anforderungen zur Realisie-
rung eines Empfehlungsdienstes fur Ticketsysteme entwickelt.

Ziel eines Call-Centers ist es 60-75% aller Anfragen Uber den First-Level-Support, 15% im Second-
Level-Support und nur sehr komplexe Probleme iiber Vor-Ort-Termine zu beheben (vgl. Wei
2007, S. 852). Aus diesem Anlass ist es von groRBer Bedeutung Strategien zu entwickeln, um die
Bearbeitungszeit fur eingehende Anfragen zu optimieren.

Motivation dieser Arbeit ist, dass die Suche und Analyse nach Problemldsungen innerhalb eines
Ticketsystems anhand von bloBen Datenbankabfragen nicht effektiv genug ist, sehr viel Zeit in
Anspruch nimmt und einer besseren Darstellung bedarf, um eine hohere Effektivitat am Beispiel
des IT-Support fir Schulen zu erreichen.

Beispielsweise (siehe Abbildung 6) kommt im technischen Call-Center des Schul-Supports eine
Anfrage Uber Storungen eines bestimmten Rechnertypen am Standort einer Schule A im Ge-
baude H. Ein Mitarbeiter er6ffnet ein neues Ticket zu der Anfrage, mit einer passenden, pragnan-
ten Zusammenfassung als Titel und dem Kunden, welcher die Anfrage gestellt hat als Auftrag-
geber. Der Call-Center-Mitarbeiter tragt die Problembeschreibung in ein dafiir vorgesehenes
Feld im Header des Tickets ein und ordnet dem Ticket passende Kategorien (Tags) zu. Es befindet
sich bereits ein ahnliches Ticket, welches sich ebenfalls auf Stérungen dieses Rechnermodells
bezieht, im System und besitzt eine eindeutige Ticketnummer.

7 Ahnliche Tickets

R ———
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Abbildung 6: Help-Desk Concept-Flowchart

Wiederholte Ereignisse erzeugen ahnliche Tickets, die wiederum eine grof3e Anzahl von wieder-
holten Problemlésungen innerhalb des Ticketsystems anreichern (vgl. Zhou et al. 2016, S. 1). Ba-
sierend auf der Arbeit von Oliveira et al. (2013) konnen in solchen Systemen Text-Mining Techni-
ken und textverarbeitende Algorithmen auf die Beschreibung von neuen Tickets angewandt
werden, um diese sprachlich so aufzubereiten, dass sich spater die Ahnlichkeit zwischen ihnen
analysieren und dhnliche Fille vergangener Anfragen in der Datenbank identifizieren lassen (vgl.
Oliveira et al. 2013, S. 73).
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Ein Ahnlichkeitsalgorithmus findet aufgrund der Eingaben des Call-Center-Mitarbeiters in einem
Anfrageticket andere, historische Tickets mit dem gleichen Problem und das System zeigt die-
sem Mitarbeiter mit absteigender Wahrscheinlichkeit diese als Empfehlungen in dem Anfrageti-
cket an.

In dem oben genannten Beispiel gab es bereits an einer anderen Schule B einige Monate zuvor
das gleiche Problem mit dem Rechnertypen und ein Mitarbeiter war damals bereits vor Ort, um
den Fehler einzugrenzen. Dieser trug anschlieBend alle Erkenntnisse und Informationen in das
Ticket der Schule B ein, nachdem er das Problem behoben hatte. Da dem Call-Center Mitarbeiter
dieses Ticket empfohlen wurde kann er hier nachschauen, um den Fehler zu identifizieren oder
einzugrenzen. Dann |6st er den Vorfall gleich selber oder bildet eine Task-Force, um das aktuelle
Problem aus dem Anfrageticket beheben zu lassen.

Mégliche Indikatoren fiir den Algorithmus sind dabei der Titel des Tickets, die Tags und die Be-
schreibung des Problems oder auch die Angabe des Endgerates, welches betroffen ist, welche
durch den Mitarbeiter gesetzt wurden. Grundsatzlich unterscheidet man hier in verschiedene
Arten von Tickets: Change- bzw. Changeanfragetickets, Tickets zur internen Aufgabenverteilung
und Personalia, LAN-Support-Tickets und Help-Desk-Tickets.

Im konkreten Beispiel von HADES sind beispielsweise solche, die als Auftrag, ausgehend vom ei-
genen Unternehmen aufgrund von Service- oder Vertragsleistungen angeboten werden und an-
gefragt wurden die «Change- bzw. Changeanfrage»- und dessen «Folgetickets».

Ausgehend vom eigenen Unternehmen gibt es auch solche, die bei der internen Organisation
helfen und Biliroarbeiten an Mitarbeiter zuweisen, oder solche die der Personal- und Geschafts-
verwaltung dienen.

Ebenfalls werden auch Anfragen fuir externe Dienstleister angenommen und als solche gekenn-
zeichnet. In HADES heil3en diese «LAN-Support-Tickets» und werden in der Zusammenfassung
mit DPT-XXXXXXXX gekennzeichnet. Hierbei sind die X’s Platzhalter fiir eine eigene Ticketnum-
mer des externen Dienstleisters, welche bei diesem angefragt wird. Im System selbst, wird aber
auch eine Ticketnummer von HADES fur diese Art von Tickets vergeben.

Die am haufigsten auftreffenden Tickets sind die «Help-Desk-Tickets», welche aufgrund von
Kundenanfragen beziiglich Fehlern an Hard- oder Software oder Peripherie in einer Schule von
Mitarbeitern im Call-Center erstellt werden.

Der fiir den Empfehlungsdienst des Ticketsystems zu implementierende Ahnlichkeits-algorith-
mus muss in der Lage sein, diejenigen Tickets auszuschlie3en, welche nicht in die zuletzt ge-
nannte Kategorie «Help-Desk-Ticket» fallen. Der entsprechende Empfehlungsdienst muss hier-
mit umgehen kénnen und den Dienst nur anbieten, wenn das Ticket dieser Kategorie zugeordnet
ist.

Im Backend des Empfehlungsdienstes muss ein Skript standig priifen, ob neue Tickets vorhanden
sind oder zu bereits vorhandenen Tickets neue Informationen hinzukamen, um auch diese bei
den Empfehlungen zu beriicksichtigen. Da beim Text Mining die Daten nicht in einer relationalen
Datenbank vorliegen konnen, miissen diese Informationen im Vorfeld in Form von natirlich-
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sprachlichen Dokumenten transferiert werden. AnschlieRend kann die Ahnlichkeit zwischen
Paaren von diesen Dokumenten bestimmt werden.

Es gibt eine Vielzahl von Techniken, um Paare von Dokumenten zu identifizieren, die einander
ahnlich sind. Diese unterscheiden sich hinsichtlich des Endziels, des betrachteten Korpus, der pro
Dokument identifizierten Merkmale und Wortindikatoren und der Art diese zu komprimieren
(vgl. Manku et al. 2007, S. 145). Hierauf wird im folgenden Kapitel naher eingegangen.
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4. Anwendungskonzept und Entwicklung

Dieses Kapitel erlautert die Konzeption und die Implementierung eines Empfehlungsdienstes fuir
Ticketsysteme. Hierzu wird eine Herangehensweise mit dem Python-Modul «scikit-learn™» und
der Softwarelosung «JoBimText» der Language-Technology Gruppe der Universitat Hamburg be-
schrieben und erprobt.

4.1 Konzept und Anwendungsarchitektur

Ausgangspunkt fiir das Konzept ist das Help-Desk-Fallbeispiel aus Kapitel 3 «Problemstellung
und Anforderungen». Ziel ist es, einen content-basierten Empfehlungsdienst fur das Ticketsys-
tem HADES zu konstruieren und zu implementieren, der den Mitarbeitern des Call-Centers des
Schul-Support-Services Empfehlungen zu ahnlichen Tickets bezogen auf das Anfrageticket be-
reitstellt, um so die Effizienz im Support zu steigern.

Hierzu soll vor allem das Backend realisiert werden und ein Implementierungssansatz fur die
Darstellung in der Ticketansicht geschaffen werden. Als «Backend» wird der Teil des Informati-
onssystems bezeichnet, der fuir die Ausfiihrung von Skripten, Abfragen und Aktionen im Hinter-
grund verantwortlich ist. Der Nutzer des Systems bekommt nur die Interaktion als Resultat der
Hintergrundprozesse auf der grafischen Oberflache des Systems mit, dem sogenannten «Front-
end». Bezogen auf die Arbeit ist dies die Ticketansicht.

Die informationelle Grundlage fur diesen Entwicklungsschritt bildet ein Datensatz an 7055 Ti-
ckets aus der Produktivumgebung des Ticketsystems HADES aus den Jahren 2015 und 2016 als
Training-Set.

http Bewertung abgeben

Ticketmetadaten ko e E

Ticketansicht =

ahnliche Tickets

Ranking-Qualitdt anzeigen
)
ahnliche Tickets berechnen i

Ranking-Qualitét abfragen
E ---------- Ranking-Qualitat berechnen

W <Ko nte:

«| £
a@ mponel E
Auswertiing

: «Komponents>
| IR NP, . Datenbankserver

Ranking-Qualitdt

1

1

1

1

1

: vorverarbeitete Ticketmetadaten
1

! Ticketmetadaten

1

~ Vorverarbeitung

e i i i s

vorverarbeitete Ticketmetadaten

Abbildung 7: Anwendungsarchitektur

4 Siehe hierzu http://scikit-learn.org/stable/index.html
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In Abbildung 7 wird die Anwendungsarchitektur mit den einzelnen Komponenten und deren
Schnittstellen und Abhangigkeiten zwischen diesen dargestellt. Hier unterscheidet man zwi-
schen angebotenen Schnittstellen ((F—O) und erforderlichen Schnittstellen (TF<).

Die Ticketansicht soll die Ticketmetadaten in einem geeigneten Layout auf einer Weboberflache
mit http-Zugriff anzeigen, indem diese Komponente die erforderlichen Daten beim Aufrufen
vom Datenbankserver abfragt. Zudem soll die Ticketansicht ein Ranking von ahnlichen Tickets
anzeigen und fur diese eine Bewertungsfunktion anbieten.

Hierfir sind allerdings zunachst ahnliche Tickets erforderlich, welche von einem Auswertungs-
Modul mithilfe eines Skriptes berechnet werden. Dieses kann dann aufgrund der Bewertungen
die Ranking-Qualitat und somit die Qualitat des Empfehlungsdienstes — und den empfohlenen
Tickets der Ticketansicht — die Bewertungen in Form eines nDCG-Wertes liber einen Datenbank-
server zur Verfligung stellen.

Um die Auswertung vornehmen zu kénnen, sind allerdings bereits verarbeitete Ticketmetadaten
erforderlich, welche durch das Vorverarbeitungs-Modul zur Verfligung gestellt werden. Dieses
Modul nutzt die, auf dem Datenbankserver liegenden, strukturierten Ticketmetadaten und fiihrt
darauf die in Abschnitt 2.2.2 bis einschlieBlich 2.2.4 beschriebenen Verfahren zur sprachlichen
Aufbereitung, Identifizierung von Wortarten und der lexikalischen Expansion dieser Daten
durch. Wie im vorangegangen Kapitel bereits erwahnt, wird von den Tickets nur diejenige Teil-
menge betrachtet, welche in die Kategorie «Help-Desk-Ticket» fallen. Hierzu wird die Datenbank
selektiv auf bestimmte Tags als Indikatoren solcher Tickets durchsucht und die vorverarbeiteten
Ticketmetadaten in Form von Dokumenten auf dem Server speichert. Zur Berechnung der ahnli-
chen Tickets kann dann vom Auswertungsmodul auf eine Vektordarstellung dieser Ticketdoku-
mente zurlickgegriffen und dessen Kosinus-Ahnlichkeiten ermittelt werden.

4.2 Implementierung des Empfehlungsdienstes

4.2.1Voraussetzungen und Server

Am Anfang der Arbeit stand das Konfigurieren eines Servers, auf dem alle benétigten Dienste
laufen und somit eine Entwicklungsumgebung geschaffen werden kann. Dieser wurde als virtu-
elle Maschine im Rechenzentrum der Universitat Hamburg erstellt, um jederzeit von tberall da-
rauf zugreifen zu konnen. Als Betriebssystem wird die Linux-Distribution Ubuntu 16.04 verwen-
det. Diese steht als Open-Source zur Verfiigung und ist einfach in der Handhabung. Uber den
integrierten Paketmanager konnen Dienste und Anwendungen welche die Skripte bendtigen,
geladen werden.

Hauptaufgabe des Ubuntu-Servers ist die Bereitstellung von LAMP. Dies ist ein Akronym fur
Linux, Apache, MySQL, PHP und stellt ein Paket dar, das einen Apache Web-Server mit PHP und
einen MySQL-Datenbank-Server unter Linux zur Verfligung stellt. Zusatzlich ist phpMyAdmin in-
stalliert, welches lUber Apache den Datenbank-Server in PHP darstellen lasst. So ist eine benut-
zerfreundliche Interaktion mit der Datenbank moglich. Hiermit wurden anschlieBend die HADES
Datensatze in zwei unterschiedliche Datenbanken importiert, «hades_db» und «ha-
des _db_test».
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Ebenfalls zur Grundausstattung gehort noch ein Python-Interpreter, um Python-Skripte auf dem
Server laufen zu lassen. Die Skriptsprache Python wird genauer im nachfolgenden Abschnitt be-
schrieben.

4.2.2 Einbettung der algorithmischen Verfahren in Python

Um die Ahnlichkeiten zwischen zwei Tickets berechnen zu kénnen, werden die im Konzept ge-
nannten Verfahren und Algorithmen aus dem Bereich des Natural Language Processing (NLP)
verwendet. Die Skriptsprache, die hierzu eingesetzt wird ist Python in Version 2.7.

Python ist eine objektorientierte Programmiersprache. Sie unterstiitzt Module und Pakete, was
die Modularitat des Programmes und die Wiederverwendung von Code fordert. Der Python-Inter-
preter und die umfangreiche Standardbibliothek sind fiir alle gangigen Plattformen kostenlos
und mit Open-Source-Lizenz verfiigbar.” Die Python-Programmiersprache ist eine der beliebtes-
ten Sprachen fur wissenschaftliches Rechnen. Dank seiner interaktiven Natur und seines reifen-
den Okosystems aus wissenschaftlichen Bibliotheken ist es eine attraktive Wahl fir die algorith-
mische Entwicklung und explorative Datenanalyse (vgl. Pedregosa et al. 2011, S. 2826 zitiert nach
Dubois, 2007 und Milmann & Avaizis, 2011). Aus diesem Grund ist die Programmiersprache auch
besonders zum Einsatz in der Computerlinguistik und somit der Verarbeitung natirlicher Spra-
che geeignet.

Die Python-Module, welche zur Entwicklung des Empfehlungsdienstes verwendet wurden, sind
«nltk», «spaCy» und «sklearn» (scikit-learn). Diese werden nachfolgend vorgestellt.

Das Natural Language Toolkit (NLTK) definiert eine Infrastruktur, die zum Erstellen von NLP-Pro-
grammen in Python verwendet werden kann. Es bietet grundlegende Klassen fiir die Darstellung
von Daten, die fiir die Verarbeitung natirlicher Sprache relevant sind. Das NLTK liefert Standard-
schnittstellen zum Ausflihren von Aufgaben, wie zum Beispiel Teilen von Wortmarken, syntak-
tischem Parsen, Textklassifizieren und Standardimplementierungen fiir jede Aufgabe, die kom-
biniert werden kénnen, um komplexe Probleme zu I6sen (vgl. Bird et al. 2009).

Dieses Toolkit wurde in der Entwicklung des Empfehlungsdienstes zur sprachlichen Aufberei-
tung der Ticketdokumente im txt-Format im Vorverarbeitungs-Skript eingesetzt, da es speziell
hierfur besonders geeignete Funktionen bereitstellt. Da das NLTK auf dem englischsprachigen
«WordNet™®» zur Lemmatisierung setzt, ist dieses hierfir leider nicht zu gebrauchen. Ebenfalls
wird die Stoppwort-Reduktion und das POS-Tagging von NLTK nur auf Englisch angeboten. Die
Herausforderung war, entsprechende Funktionen fiir die deutsche Sprache zu finden. Diese Her-
ausforderung wurde durch «spaCy» geldst. Dieses Modul ist zum Einsatz im maschinellem Ler-
nen entwickelt worden und bietet ein deutschsprachiges Paket mit einem Lemmatizer fur die
deutsche Sprache an.

> Abgerufen am 22. Juni 2018 von https://www.python.org/doc/essays/blurb/
16 Eine sehr grol3e und umfangreiche lexikalisch-semantische Ressource fiir englische Sprache.
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Das Natural Language Toolkit wurde anschlie3end nur noch zum Entfernen von Satz- und Son-
derzeichen verwendet. Als Stoppliste wird eine sehr umfangreiche, 6ffentlich verfluigbare Liste
von Diaz (2016)" verwendet und die darin enthaltenen Stoppwaérter, durch einen Abgleich mit
den Ticketdokumenten, aus diesen entfernt.

In dem Vorverarbeitungs-Skript wurde zudem eine Funktion zur lexikalischen Expansion der Ti-
cketdaten mithilfe von «JoBimText» eingebettet. Hiermit wird zunachst Part-Of-Speech Tagging
der Ticketdaten vorgenommen, um anschliefend genau definieren zu kdnnen, mit welchen
Wortarten expandiert werden soll. Da die Softwareldsung der Language-Technology Gruppe
eine REST™-API besitzt, konnen mittels http-GET-Anfrage an den Server, auf dem die Software
gehostet ist, Daten zu Wortarten, Wortbedeutungen und Wortahnlichkeiten im semantischen
Sinne, abgerufen und in Python weiterverarbeitet werden.

REST-Komponenten fiihren Aktionen an einer Ressource durch, indem sie eine Reprasentation
verwenden, um den aktuellen oder beabsichtigten Status dieser Ressource zu erfassen und diese
Reprasentation zwischen Komponenten zu ubertragen. Eine Reprasentation ist eine Sequenz
von Bytes plus Reprasentationsmetadaten zur Beschreibung dieser Bytes. Andere haufig verwen-
dete, aber weniger genaue Namen fir eine Darstellung sind «Dokument», «Datei» und «HTTP-
Nachrichteninstanz» (vgl. Fielding 2000, S. 90).

Naheres zur Verwendung von «JoBimText»-Abfragen im Python-Skript wird im Kapitel 5 «Aus-
wertung und Qualitatsentwicklung der Empfehlungen» beschrieben.

Der Inhalt eines Ticketdokumentes wird anhand eines Ticket-Beispiels in Tabelle 2 gezeigt.

Problem mit F-Prot  [Schulbesuch von [...] am 15.07.14] Mir ist wahrend des Besuchs aufgefallen, dass die Aktuali-
sierung der Signaturen nicht richtig funktioniert oder unregelmaRig stattfindet. Die Clients sind auf Update via LAN
(NAS) konfiguriert. Zuletzt haben sie die Signaturen Ende Mai erhalten. Der Ursache konnte ich heute nicht weiter
nachgehen, da das zeitlich nicht méglich war (z.B. ist mir nicht bekannt, welcher PC das Internet-Update macht).
Ich habe mit der AP nicht weiter iiber die Sache gesprochen. Die Freigabe auf dem NAS (\\nas\f-prot) existiert und

ist erreichbar. Auch auf der Freigabe liegen nur Signaturdateien von Ende Mai.  Client

Tabelle 2: Beispiel eines unverarbeiteten Ticketdokumentes

Nach der Ausfiihrung des Vorverarbeitungs-Skriptes zur sprachlichen Vorverarbeitung der Ti-
cketdokumente, sieht diese aus, wie in Tabelle 3 dargestellt.

Problem mit FProt  Schulbesuch von [..] am ich sein wahrend der Besuch auffallen dass der Aktualisierung der
Signaturen nicht richtig funktionieren oder unregelmafig stattfinden Die Clients sein auf Update via LAN NAS
konfigurieren Zuletzt haben ich der Signaturen enden Mai erhalten Der Ursache kénnen ich heute nicht weit nach-
gehen da der zeitlich nicht moglich sein B sein sich nicht bekennen welch PC der Internet Update machen Ich
habe mit der AP nicht weit Uber der Sache sprechen Die Freigabe auf der NAS nas f prot existieren und sein
erreichbar Auch auf der Freigabe liegen nur Signaturdateien von enden Mai  Client

Tabelle 3: Beispiel eines sprachlich-aufbereiteten Ticketdokumentes

7 Abgerufen am 21. Juni 2018 von https://github.com/stopwords-iso/stopwords-de
'8 «REpresentational State Transfer»
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Alle vorkommenden Worter wurden mithilfe von «spaCy» lemmatisiert. Alle Sonderzeichen®
und Stoppworter aus der Liste von Diaz (2016) wurden entfernt.

Weiterhin wurde ein Auswertungs-Skript erstellt, welches die Berechnung und Ausgabe der ahn-
lichen Tickets und der Berechnung des nDCG-Wertes und dessen Eingabe in die Datenbank vor-
nimmt. Dieses beinhaltet unter anderem den Scikit-Learn-Algorithmus zur Erstellung von tf-idf-
Matrizen und der Berechnung der paarweisen Kosinus-Ahnlichkeiten.

Scikit-learn umfasst eine groRe Vielfalt an Machine-Learning-Algorithmen, sowohl tiberwacht
als auch unbeaufsichtigt, unter Verwendung einer konsistenten, aufgabenorientierten Schnitt-
stelle, wodurch ein einfacher Vergleich von Methoden fiir eine gegebene Anwendung ermoglicht
wird. Da es sich auf das wissenschaftliche Python-Okosystem stiitzt, kann es leicht in Anwen-
dungen auBerhalb des traditionellen Bereichs der statistischen Datenanalyse integriert werden
(vgl. Pedregosa et al. 2011, S. 2829).

In dieser Arbeit, wird scikit-learn allerdings nicht fiir maschinelles Lernen verwendet, sondern
seine eingebauten Funktionen ausgenutzt, wie zum Beispiel der «tf-idf-Vectorizer» und der «co-
sine-similarity»-Funktion unter Angabe einer Dokumentenmatrix fur einen gegebenen Index.

Der mit scikit-learn implementierte Algorithmus basiert auf einem Ansatz von Mark Needham
(2016)% zur Berechnung von Ahnlichkeiten zwischen wissenschaftlichen Berichten in der Infor-
matik. Dieser kann der

Abbildung 8 entnommen werden.

AL L L UL ALl LNl Ld SO TKTIT-LELARN ALCORTIHM S4448444 0000000000000 00000000 00000000000y

#ref https://markhneedham.com/blog/2016/07/27/scitkit-learn-tfidf-and-cosine-similarity-for-computer-science-papers/

if("skl" in algorithm to use):
# Iterate through the ticket directory and build an array containing the ticket
import glob

corpus = []
indexincorpus=0
for file in glob.glob("python/tickets/*.txt"):
with open(file, "r") as ticket:
corpus.append((file, ticket.read{}))
if(file in glob.glob{"python/tickets/"+ticketid+".txt"}):
indexincorpus=(len(corpus)-1)

# build a TF/IDF matrix for each ticket
from sklearn.feature extraction.text import Tfidfvectorizer

tf = TfidfVectorizer(analyzer='word', ngram range=(1,3), min df = 0)
tfidf matrix = tf.fit transform{[content for file, content in corpus])

# writes a function that will find the top n similar tickets based on cosine similarity

from sklearn.metrics.pairwise import linear kernel

def find similar{tfidf matrix, index, top n = int{top k)):
cosine similarities = linear kernel(tfidf matrix[index:index+1], tfidf matrix).flatten()
related docs indices = [i for i in cosine similarities.argsort()[::-1] if i I= index]
return [(index, cosine similarities[index]) for index in related docs_indices][0:top n]

9 Das in Tabelle 2 und Tabelle 3 enthaltene Element «[...]» symbolisiert einen Platzhalter fiir den Namen
eines Mitarbeiters, welcher aus datenschutzrechtlichen Griinden nicht genannt werden kann.

20 Abgerufen am 23. Marz 2018 von https://markhneedham.com/blog/2016/07/27/scitkit-learn-tfidf-
and-cosine-similarity-for-computer-science-papers/
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Abbildung 8: Screenshot - Scikit-Learn Algorithmus in Anlehnung an Mark Needham (2016)

Folgende Schritte werden dabei durchlaufen:

1. Es wird durch alle zuvor vom Vorverarbeitungs-Modul aus der Datenbank extrahierten
und vorverarbeiteten Ticketdokumente iteriert und ein zweidimensionales Array beste-
hend aus jeweils dem Namen der Datei - in diesem Fall der Ticket-ID — und dem Inhalt
des Ticketdokumentes erstellt. Das entstandene Array bildet das Dokumentenkorpus ab.

2. AnschlieRend wird mithilfe des tf-idf-Vectorizer aus dem Dokumentenkorpus eine tf-idf-
Dokumentenmatrix erstellt.

3. Eswird eine Funktion definiert, die unter Angabe der Matrix paarweise Kosinus-Ahnlich-
keiten berechnet und die Relationen dieser indiziert. Ruft man die Funktion fiir ein gege-
benes Ticket auf — was passiert, wenn das Skript uber die Weboberflache beim Betrach-
ten eines Tickets ausgefiihrt wird — dann werden tiber den Index die Top k ahnlichsten
Tickets ausgegeben.

Das Skript wird dabei fur jedes Ticket individuell mit mehreren Parametern aufgerufen. Im Auf-
ruf wird spezifiziert,

e wiedie Ticket-ID lautet, fuir welche die dhnlichen Tickets gelistet werden sollen,
e wieviele Top k Tickets im Ranking berlicksichtigt werden sollen,
e welche Technologie verwendet werden soll, falls es mehrere gibt.

Beim letztgenannten Punkt wurden unterschiedliche Herangehensweisen getestet. Naheres
hierzu istim Kapitel 5 «Auswertung und Qualitatsentwicklung der Empfehlungen» beschrieben.

Die Ausgabe des Skriptes ist eine Abfolge von Ticket-ID des ahnlichen Tickets und dem Score der
Kosinus-Ahnlichkeit, fiir die Top k dhnlichsten Tickets.

Ebenfalls wird im Auswertungs-Skript, wie bereits erwahnt, der nDCG-Wert berechnet. Hierzu
wurde eine Python-Funktion zur Berechnung des DCG- und des nDCG-Wertes aus einem, als O-
pen-Source verflighbaren Skript von White (2012)?' fiir Ranking-MaRe, verwendet und im Auswer-
tungs-Skript eingebettet. Beim Aufrufen der Funktion «ndcg_at_k(r, k)» wird eine Liste der Be-
wertungen des betrachteten Tickets und die Anzahl der zu berlicksichtigenden Top k ahnlichen
Tickets libergeben.

Zuvor werden von der Datenbank die Bewertungen fiir das Ahnlichkeitsranking des betrachteten
Tickets geladen (siehe nachfolgenden Abschnitt «4.2.3 Implementierung auf Datenbankebene»)
und in eine Liste geschrieben, welche von der Funktion verwendet werden kann.

Der resultierende Wert zwischen 0 und 1 wird anschlielSend in der Datenbank in Relation zum
dazugehorigen Ticket gespeichert.

2 Abgerufen am 08. Mai 2018 von https://gist.github.com/bwhite/3726239
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Im Laufe der Arbeit wurde eine weitere Technologie namens «elasticsearch» ausgetestet. «elas-
ticsearch» (ES) ist eine verteilte, skalierbare Echtzeit-Such- und Analyse-Engine. Diese ermoglicht
es, Daten zu suchen, zu analysieren und zu erforschen (vgl. Gormley & Tong, 2015).

{
: "tickets",
: "ticket",
: "15126",
:3,
:true,
|
: "Problem mit F-Prot",
: "Client",
:"15126",

L
’

: "[Schulbesuch von [...] am 15.07.14] Mir ist wahrend des Besuchs aufgefallen, dass die Aktuali-
sierung der Signaturen nicht richtig funktioniert oder unregelmaBig stattfindet. Die Clients sind auf Update via LAN
(NAS) konfiguriert. Zuletzt haben sie die Signaturen Ende Mai erhalten. Der Ursache konnte ich heute nicht weiter
nachgehen, da das zeitlich nicht méglich war (z.B. ist mir nicht bekannt, welcher PC das Internet-Update macht).
Ich habe mit der AP nicht weiter iiber die Sache gesprochen. Die Freigabe auf dem NAS (\\nas\f-prot) existiert und
ist erreichbar. Auch auf der Freigabe liegen nur Signaturdateien von Ende Mai."

}

Tabelle 4: Beispiel eines elasticsearch-indizierten Tickets

Die Daten, die von ES verarbeitet werden, liegen im JSON-Format indiziert vor (siehe Tabelle 4).
Die Herausforderung fur die Arbeit mit den HADES-Ticketdaten hierbei ist, diese in das besagte
Format zu konvertieren und die Ergebnisse von Abfragen in einem HADES-3dhnlichen Format dar-
stellbar zu machen.

ES verwendet ebenfalls eine REST-API, um Daten zu indizieren, zu I6schen oder abzufragen. Das
Ausgabeformat hierzu ist ebenfalls JSON.

Fir Python gibt es ebenfalls ein ES-Modul, welches in das Skript importiert werden kann, um
die APl in vollem Umfang auch aus Python heraus anzusprechen. Beim Testen dieser Technolo-
gie wurde ein Index «tickets» angelegt, in denen die Ticket-ID’s als ID’s der Indexelemente ver-
geben und die Ticketdaten in das Feld «_source» hineingeschrieben wurden. Ebenso soll es mit
ES genauso moglich sein, Synonyme in die Anfrage mit einzubeziehen und Worter verschieden
zu gewichten. Die http-GET-Abfragesyntax hierfir ist in der Tabelle 5 dargestellt. Mit dem
«Boost»-Faktor, kann angegeben werden, wie hoch das jeweilige Wort im dartiberstehenden
Feld gewichtet werden soll.

Trotzdessen, dass ES dhnliche Funktionen bietet, wie die die in dieser Arbeit entwickelte Kombi-
nation aus «sklearn» und «JoBimText», wurde die Technologie in der Entwicklung nicht weiter-
verfolgt und die Konzentration aus Zeitgriinden auf die Funktionalitat von «sklearn» gelenkt.
Nichts desto trotz hat die Verwendung von «elasticsearch» viele Vorteile und ware eine weitere
Moglichkeit ahnliche Tickets fuir den Empfehlungsdienst zu berechnen.
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{
|{
|{
d|
{
|
{
: "Problem mit F-Prot",
: false
}
}
2
{
|
|{
: "Update Location",
: false
}
}
}
1
d|
{
|
|
: "F-Prot",
:3
}
}
}
|
}
}
}

Tabelle 5: Beispiel eines Elasticsearch Query's mit Synonym-Expansion und Wortgewichtung

4.2.3 Implementierung auf Datenbankebene
Die Struktur und die relevanten Datentabellen der HADES Datenbank wurden bereits in Ab-

schnitt «2.1.3 Datenbankstruktur» im Kapitel 2 «Grundlagen» beschrieben.

Um das Ranking der ahnlichen Tickets bewerten zu konnen wurden der Datenbank zwei weitere
Tabellen hinzugefiigt (siehe Tabelle 6).

Tabelle Inhalte

ticketmatchticket Ticket-ID des aktuellen Tickets, Ticket-ID des referenzierten Tickets,
Bewertung, Ahnlichkeitsscore

ndcg Ticket-ID, NDCG-Wert des Ticketrankings

Tabelle 6: Erganzte Datenbanktabellen fiir die Auswertung des Empfehlungsdienst

Die Tabelle «ticketmatchticket» ist eine Relation zwischen dem aktuellen Ticket und einem, im
Ranking referenzierten Ticket mit den jeweiligen Ticket-ID‘s als Fremd-, und der Kombination
aus aktuellem und referenzierten Ticket als Primarschlissel. In ihr werden zudem die Bewertun-
gen, welche beim Bewerten der einzelnen Rankingpositionen anfallen und einen Wert von -1
(nicht bewertet) oder O bis 2 haben kénnen, und der Ahnlichkeitsscore, welcher als float vom
Auswertungs-Modul zurtickgegeben wird, gespeichert.

26



Moritz Kreinsen 4. Anwendungskonzept und Entwicklung

Die Tabelle «ndcg» dient dazu, den — aufgrund der Bewertung — vom Algorithmus berechneten
nDCG-Wert zu speichern, um ihn in der Ticketansicht dynamisch laden und spater auswerten zu
konnen. Da jedem Ticket nur ein Wert zugeordnet ist — welcher aktualisiert wird, sollte das Ran-
king nachbewertet werden — ist die Ticket-1D dessen Primarschliissel.

4.2.4 Visualisierung der Inhalte mit PHP

Um die Ticketinhalte wahrend der Entwicklung darzustellen und eine Méglichkeit zu schaffen,
das Ranking von dahnlichen Tickets spater auf der Weboberflache anzuzeigen, wurde mithilfe der
Skriptsprache PHP - in Anlehnung an die Original-Weboberflache von HADES und unter Verwen-
dung von dessen Quellcode - diese weitestgehend nachgebaut und um ein paar Features er-
ganzt. Dies soll unter anderem auch eine spatere Integration in das Produktivsystem erleichtern.

Analog zu HADES wurden drei PHP-Skripte fiir die Entwicklung erstellt:

e index.phpistdie Startseite des Testsystems und zeigt eine Ubersicht aller Tickets gelistet
mit allen Metainformationen, die fiir den Empfehlungsdienst relevant sind. Uber diese
Seite lasst sich ein entsprechendes Ticket auswahlen oder ein neues Ticket erstellen.

e addticket.phpist ein kurzes Skript, welches ein HTML-Formular zum Anlegen eines neuen
Tickets zeigt, das die relevanten Ticketmetainformation hierfiir abfragt und tiber das sich
dem neuen Ticket Tags zuordnen lassen. Uber einen Submit-Button werden diese Daten
dann der Datenbank hinzugefuigt.

o editticket.php ist das fir diese Arbeit relevanteste Skript. Dieses zeigt das eigentliche Ti-
cket (Ticketansicht) fiir eine gegebene Ticket-ID an und ladt dynamisch die dazugehori-
gen Informationen zur Ticket-1D aus der Datenbank und schreibt sie in die entsprechen-
den Felder. Bestandteile der resultierenden Seite sind — in Anlehnung an HADES — der
Ticketheader mit Ticket-ID und Zusammenfassung, die Ticketbeschreibung und die Tags.
Zusatzlich werden auch noch betroffene Endgerate angezeigt, sollten diese in den Ticke-
tinformationen vorhanden sein. Im Folgenden betrachten wir ausschlieBlich dieses PHP-
Skript.

Diese PHP-Skripte wurden zusammen mit den Python-Skripten fiir den Zugriff von aul3erhalb
der virtuellen Maschine im Document-Root des Web-Servers abgelegt und aufgrund der sensib-
len Daten der Tickets mit einem Passwort versehen.

Der Aufruf des Python-Skriptes zur Berechnung der ahnlichen Tickets wird in editticket.php mit
dem «shell_exec()»-Befehl auf dem Server ausgefiihrt, die Ausgabe des Skriptes verarbeitet und
in eine Tabelle geschrieben. Diese wird unterhalb der Ticketbeschreibung eingefuigt und ist somit
direkt beim Aufruf des Tickets fiir die Mitarbeiter sichtbar. Das PHP-Skript selbst flihrt keine Be-
rechnungen mehr aus, sondern wird lediglich zur Datenabfrage und Ausgabe verwendet. So wird
beispielsweise bei der Tabelle durch die Ausgabe des Python Skriptes iteriert und jeweils in die
Felder der Tabelle geschrieben.

Diese Felder sind die Ticket-ID, die Zusammenfassung, die Ticketbeschreibung und der Ahnlich-
keits-Score. Ebenso ein Feld, in den der Riickgabewert der Bewertung geschrieben wird und ein
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Feld, um die aktuelle Qualitat des referenzierten Tickets zum aktuellen Tickets mittels drei un-
terschiedlicher Radio-Buttons zu bewerten, gefolgt von einem Submit-Button, um die Bewer-
tung an die Datenbank zu schicken und einem Reset-Button, um diese wieder aus der Datenbank
zu l6schen, sollte man versehentlich falsch bewertet haben. Auch existiert ein Feld, in welches
der nDCG-Wert des Tickets geladen wird, um diesen beim Ticketaufruf zu visualisieren.

Dabei werden Zusammenfassung und Beschreibung des Tickets anhand der Ticket-ID aus der
Datenbank geladen. Den Bewertungsfeldern kommt ausschlieBlich bei der Auswertung eine
Rolle zu. In der spateren Ticketansicht der Produktivumgebung werden diese nicht mehr sichtbar
sein.

Unter der Tabelle mit den ahnlichen Tickets folgen anschlieRend noch die Ticketereignisse des
betrachteten Tickets zur ErschlieBung des Kontextes und der Historie, welche vom Skript von der
Datenbank abgerufen und in eine Tabelle geschrieben werden.
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5. Auswertung und Qualitatsentwicklung der Empfehlungen

Im Weiteren wird die Qualitat der Anwendung des in Kapitel 4 «<Anwendungskonzept und Ent-
wicklung» konzipierten Empfehlungsdienstes ausgewertet und diskutiert.

Die Auswertung geschah in Hinblick darauf, wie sich die Qualitat des Rankings verandert, wenn
man

(1) unterschiedliche Metadaten alleine oder im Zusammenhang mit anderen berlicksichtigt,
(2) gewisse Worter unterschiedlich gewichtet,

(3) Synonym-Expansion vornimmt oder

(4) die Anzahl der k beriicksichtigten dhnlichen Tickets variiert.

Ebenfalls wurden im Verlauf der Entwicklung unterschiedliche Technologien ausprobiert. Darun-
ter fallt neben «scikit-learn» und «JoBimText» noch «elasticsearch». Hierauf wird spater noch
eingegangen.

Im Abschnitt «4.2.4 Visualisierung der Inhalte mit PHP» im vorangegangenem Kapitel wurde be-
reits erklart, wie die Rankingtabelle fur ahnliche Tickets erstellt wird. Hierbei sind fir die Aus-
wertung relevante Spalten mitimplementiert worden, die eine Méglichkeit bieten die aktuelle
Qualitat des Rankings zu erfassen und zu beurteilen (siehe Abbildung 9 und Abbildung 10). Mit-
hilfe dieser Funktion kann eine Qualitatssteigerung oder -abnahme in Hinblick auf die oben ge-
nannten Punkte (1) bis (4) untersucht werden, um so das bestmdoglichste Ranking zu erhalten.

Die Tickets werden von einem Benutzer dahingehend bewertet, ob sie hilfreich im Sinne der Ahn-
lichkeit zum aktuellen Ticket sind. Die Optionen sind in Form von Radio-Buttons dargestellt, wo-
von je referenziertem Ticket nur einer auswahlbar ist.

Man kann alle oder nur einige Ticketreferenzen bewerten. Entsprechend besteht die Moglichkeit
noch nicht bewertete Referenzen nachzubewerten (siehe Abbildung 10).

Die drei Bewertungsoptionen sind mit einem Wert von O (Nein) bis 2 (Ja) beziffert, welche in der
Datenbank gespeichert werden. Die nDCG-Funktion im Auswertungs-Modul kann sich dieser
Werte dann bedienen und den nDCG-Wert fiir das Ticket im aktuellen Bewertungszustand be-
rechnen, welcher in der Ticketansicht angezeigt wird.

So kann man beispielsweise beobachten, wie sich der nDCG-Wert des betrachteten Tickets an-
dert, wenn man nur teilweise Bewertungen abschickt und entsprechend die Konsistenz dieser
Funktion tberprifen.

Als Test-Set fiir die Auswertung wurde ein Datensatz an 4702 Tickets aus der Produktivumge-
bung des Ticketsystems HADES aus dem Zeitraum 2017 bis Mai 2018 verwendet.
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Im Folgenden werden die Anpassungen des Algorithmus in den Punkten (1) bis (4) in Hinblick auf
die Ranking-Qualitat — welche mit dem nDCG-Wert beziffert werden kann —ausgewertet. Hier-
fur wurde der durchschnittliche nDCG-Wert von je 30 willkirlich aus diesem Test-Set ausge-
wahlten Tickets tGber alle sinnvollen Kombinationen der Anpassungen (1) bis (4) berechnet, in-
dem die Empfehlungen fur jedes dieser 30 Tickets von einem Nutzer handisch und uber die Web-
oberflache bewertet wurden. Je mehr Tickets in der richtigen Reihenfolge dem betrachteten Ti-
cket ahnlich waren, desto groRer ist der nDCG-Wert und desto besser ist die Qualitat des Emp-
fehlungsdienstes.

Zunachst (1) wurde eine Variation der Ticketmetadaten fiir den Gebrauch im Ticketdokument
getestet. Hierzu ist das Vorverarbeitungs-Skript so angepasst worden, dass sich liber den Aufruf
die gewiinschten Metainformationen mitgeben lasst, welche in das Ticketdokument des jewei-
ligen Tickets geschrieben werden soll. So wurde fiir jede Kombination dieses Skript einmal auf-
gerufen, anschlieRend die ahnlichen Tickets fur ein gegebenes Ticket berechnet und bewertet,
um den nDCG-Wert zu bestimmen.

Dabei sind einige Kombinationen ausgelassen worden. Auf Grundlage der Ergebnisse von Silva
et al. (2018), dass sich durch die Hinzunahme der Kurzbeschreibung bzw. der Zusammenfassung
des Tickets die besten Modelle bilden lassen, wurden nur Kombinationen betrachtet, welche die
Zusammenfassung enthielten. Des Weiteren wurde das Endgerat, sollte eines im Ticket angege-
ben sein, immer dem Ticketdokument hinzugefligt. Dies scheint sinnvoll zu sein, da weniger als
10% der Tickets in der Datenbank tuberhaupt eine Angabe des Endgerats besitzen und diese bei
der Mehrheit aller Tickets nicht berticksichtigt wird, da keine vorhanden ist.

Als nachstes (2) wurde getestet, wie sich die Qualitat des Tickets andert, wenn man verschiedene
Worter unterschiedlich gewichtet. Hierzu wurden fiir die Kombinationen aus (1) exemplarisch
jeweils die Nomina doppelt gewichtet. Dies wurde realisiert, indem mithilfe von «JoBimText» fiir
die Worter im Inhalt der Ticketdatei «Part-of-Speech (POS) Tagging» vorgenommen wurde und
die erkannten Nomina nochmals dem Ticketdokument hinzugefiigt. Hierfiir wurde eine Anfrage
an die REST-API des JoBimText-Servers gesendet, welche fiir Nomen (#NN), Verben (#VV) und
Adjektive (#ADJD) ausgefiihrt wurde und die Antwort des Servers in Python analysiert wurde.
Beinhaltet die Antwort fiir ein gegebenes Anfragewort mit dem Tag #NN kein Wort mit einer
Ubereinstimmung von 100%, wird das Wort nicht als Nomen gewertet und folglich auf Verben
gepruft und so wurde weiter verfahren. AnschlieBend wurde hierauf ebenfalls der Ahnlichkeits-
algorithmus angewendet und die Ergebnisse bewertet.

Des Weiteren (3) wurde jeweils fiir jede Variation des Ticketdokumentes Synonym-Expansion
vorgenommen, das hei3t fur alle enthaltenen Nomina jeweils eine http-GET-Anfrage an «JoBim-
Text» geschickt und ahnliche Worter abgefragt. Die Antwort wurde in Python dann wieder so
verarbeitet, dass das Synonym als String resultiert und an das Ticketdokument angehangt
wurde.

Fiir die Untersuchungen in Punkt (4) wurden jeweils die zu berlicksichtigenden Rankingergeb-
nisse fur k = 5 und k = 10 variiert und fur alle Kombinationen getestet.
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(1) (2) (3)

# Zusammenfassung | Beschreibung | Tags | Endgerat VYortge- Synony.m- @ nbca
wichtung Expansion
1 X X X X X 0,619638500
2 X X X X 0,607336167
3 X X X X X X 0,598962500
4 X X X X X 0,583451233
5 X X X X 0,545560167
6 X X X X 0,543186667
7 X X X 0,523471167
8 X X X X X 0,513476767
9 X X X 0,368857267
10 X X 0,358259200
n X X X 0,349574567
12 X X X X 0,345850667
13 X X X 0,315886567
14 X X X X X 0,315873733
15 X X X X 0,309722567
16 X X X X 0,282553233
Tabelle 7: Resultate zur Ranking-Qualitdtsoptimierung fiir Top k=5

(1) (2) (3)

# Zusammenfassung | Beschreibung @ Tags | Endgerdt VYortge- Synony.m- 2 nbca
wichtung Expansion

1 X X X X X 0,596817867
2 X X X X 0,594791933
3 X X X X X X 0,588184400
4 X X X 0,586386400
5 X X X X X 0,546378567
6 X X X X 0,528534133
7 X X X X 0,506085167
8 X X X X X 0,484273000
9 X X X X X 0,374651867
10 X X X 0,373822667
n X X X 0,372486067
12 X X X X 0,356939367
13 X X X 0,349759100
14 X X 0,349440200
15 X X X X 0,339551667
16 X X X X 0,319069133

Tabelle 8: Resultate zur Ranking-Qualitatsoptimierung fiir Top k=10
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Die Ergebnisse dieser Untersuchungen sind fiir die Anpassungen in Punkt (4) fir k = 5 in Tabelle
7und fur k = 10 in Tabelle 8 dargestellt. Diese sind mit den Wahrheitswerten der Kombinatio-
nen von Anpassung (1) «Variation der Ticketmetadaten», Anpassung (2) «Wortgewichtung» und
(3) «<Synonym-Expansion» fiir das jeweils beste Ergebnis absteigend sortiert.

Die ertragsreichste Anpassung des Ticketdokumentes zur Verwendung im Algorithmus ist dem-
nach die Kombination aus Ticketzusammenfassung und -beschreibung, der Angabe des Endge-
rats, soweit diese vorhanden ist, der doppelten Gewichtung von Nomen in diesen vorverarbeite-
ten Metadaten und der Expansion des Ticketdokumentes mit Synonymen, der in den Metadaten
enthaltenen Warter und der Betrachtung der Top-5 Resultate mit dem gréRten Ahnlichkeits-
score.

Betrachtet man die drei jeweils ertragreichsten Resultate in Tabelle 7und Tabelle 8, ist auffallig,
dass die Wahrheitswerte fur k = 5 und k = 10 identisch sind und die Diskrepanz zwischen den
Werten sehr gering, wobei die Werte flr k = 5 minimal besser ausfallen. Daraus lasst sich ablei-
ten, dass bei den hier vorliegenden Ergebnissen auf eine kleinere Auswahl an Rankingergebnis-
sen tendenziell qualitativ-bessere Empfehlungen, gemessen am nDCG-Wert — also implizit der
Rankingreihenfolge — angezeigt werden, als bei einer breiteren Spanne an Ergebnissen.

Ebenfalls ist aus den Ergebnissen ersichtlich, dass die Hinzunahme der Beschreibung zum Ticket-
dokument, im Gegensatz zu den Tags, ein wesentliches Einflussmerkmal auf die Gute der Emp-
fehlungen darstellt. So fallt der Wert beim Weglassen der Beschreibung, im direkten Vergleich
zum letzten Wert unter Hinzunahme der Beschreibung, bei k = 10 um 0,11 Punkte und bei
k = 5sogarum fast 0,14 Punkte. Hieraus lasst sich schlussfolgern, dass der Kontext eines Tickets,
welcher in der Beschreibung vorhanden ist, die Empfehlungsqualitat um ein Vielfaches steigert.

Beim Bewerten des Rankings ist bezliglich der inhaltlichen Qualitat des Rankings aufgefallen,
dass bei der Betrachtung von Top-10 Ticketempfehlungen tendenziell inhaltlich bessere Resul-
tate empfohlen wurden, die zur Lésung eines bestehenden Problems im Anfrageticket beitragen
konnen, welche allerdings verstreut liber das ganze Ranking positioniert waren und deshalb zu
einem schlechteren nDCG-Wert fiihrten.

Weiterhin ist eine Quelle fir mangelhafte Ranking-Ergebnisse, dass Mitarbeiter im Call-Center
haufig weitere Aufgaben, die beim Kunden vor Ort zu erledigen sind und keinen Bezug zum ak-
tuell betrachteten Anliegen haben, mit in die Ticketbeschreibung eingeben, anstatt ein separa-
tes Ticket hierfiir anzulegen. So werden unter Betrachtung der Ticketbeschreibung weniger rele-
vante Ergebnisse fur das hauptsachliche Problem empfohlen.

Eine Herausforderung, die sich bei der Bewertung ergeben hat und bei manchen Tickets fur
schlechte Empfehlungen sorgte ist, dass einige Worter, wie zum Beispiel der Name des von 3S
angepassten Microsoft Windows 10 Musterimages «Butterscotch» fiir Schulen oder der Begriff
des «Auditmode», der erstin Windows 10 eingefuihrt wurde, in friitheren Tickets nie genannt wur-
den, da diese Begriffe zu der Zeit noch nicht existierten und somit auch nicht im Vokabular des
Ticketdokumentenkorpus im Training-Set vorhanden sind. Entsprechend konnten fur die be-
trachteten Tickets, welche solche Begriffe enthalten, keine passenden Empfehlungen gemacht
werden.
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Weiterhin ist auffallig, betrachtet man die Ahnlichkeiten zwischen dem aktuellen und dem refe-
renzierten Ticket genauer, dass bei Tickets mit Peripherie-Problemen, wie beispielsweise defekte
Drucker oder Smartboards das Ranking ein gutes Ergebnis erzielte, jedoch bei Soft- oder Hard-
ware-Probleme, weniger eindeutig-ahnliche Tickets angezeigt wurden. Eine Moglichkeit diese
Rankings zu optimieren, ware, die Tags, welche die Probleme klassifizieren, starker zu gewichten
und so die Empfehlungen kategorieabhangig zu machen.

Im Allgemeinen lasst sich hier beurteilen, dass die Glte der vorhandenen Tickets ebenfalls eine
wichtige Rolle zur Ahnlichkeitsberechnung beitragt, da viele Tickets teilweise sehr ungenaue Zu-
sammenfassungen haben. So lasst sich auch begriinden, dass bei einem Ticketdokument, wel-
ches nur aus der Zusammenfassung eines Tickets und Endgerat — sofern eines angegeben ist —
besteht, wenig Nutzen fiir den Ahnlichkeitsalgorithmus hat.

Eine weitere Herausforderung, die sich bei der Bewertung der Tickets ergeben hat, ist, dass bei
k = 5 nicht alle ahnlichen Tickets angezeigt wurden, die vielleicht zur Lésung des Problems not-
wendig gewesen waren. Dabei gabe es wissentlich noch mindestens ein weiteres zutreffendes
Ergebnis, welches allerdings nicht im betrachteten Ranking aufgefiihrt war, weil die Anzahl der
betrachteten Resultate zu gering war. So wurde dieses Ergebnis erst bei k = 10 sichtbar. Ein glei-
cher Effekt kann aber auch bei k = 10 auftreten, sodass eventuell ein Wert von k = 20 ausgetes-
tet werden misste, um eine weitere passende Empfehlung zu erhalten. Die Frage, die sich hier
auftut, ist demnach, inwiefern der Algorithmus verandert werden miisste, um genau die richtige
Anzahl an Ergebnissen anzuzeigen, sodass ein moglicherweise wichtiges, ahnliches Ticket, wel-
ches eventuell sogar eine Losung fur ein bestehendes Problem beinhaltetet hatte, nicht Gberse-
hen wird.
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6. Ausblick

Das Kapitel liefert einen Ausblick auf weiterflihrende Entwicklungsmoglichkeiten und MalRnah-
men fir den Empfehlungsdienst im Ticketsystem.

Im Kapitel 4 «<Anwendungskonzept und Entwicklung» wurde ein Ansatz mithilfe von Scikit-Learn
und «JoBimText» erlautert und dargestellt und dieser im Kapitel 5 «<Auswertung und Qualitats-
entwicklung der Empfehlungen» ausgewertet und diskutiert.

Weiterflihrend gibt es noch eine Menge anderer Technologien, mit denen sich Ticketahnlichkei-
ten auf effiziente Art und Weise hin berechnen lassen konnten, welche im Rahmen der Arbeit
allerdings nicht untersucht werden konnten.

Eine dieser Technologien ist das bereits genannte «elasticsearch», dessen Moglichkeiten im Ver-
gleich zum Ansatz des Autors, im vorigen Kapitel bereits erwahnt worden und dessen Einsatz
und ein Implementierungssansatz bereits wahrend der Entwicklung getestet wurde. Festzuhal-
ten ist hier, dass «elasticsearch» die gleichen Funktionen, wie der, in dieser Arbeit prasentierte
Ansatz, bietet, wie zum Beispiel der lexikalischen Expansion und dem Scoring und deshalb das
gleiche Potenzial besitzt, im Rahmen eines Empfehlungsdienstes fur das Ticketsystem HADES
eingesetzt zu werden.

Weiterflihrende MaRnahmen zur Optimierung des in dieser Arbeit entwickelten Empfehlungs-
dienstes, konnen zum Beispiel eine Verbesserung der Stoppliste, durch erganzen bestimmter,
semantisch nicht notwendiger Worter oder die Verwendung andere Python-Module zur natir-
lichsprachlichen Textverarbeitung, sein. Diese Malinahmen gilt es noch zu testen und die resul-
tierende Ranking-Qualitat zu evaluieren.

Es ist denkbar, mithilfe der in dieser Arbeit verwendeten Methoden der natiirlich-sprachlichen
Textverarbeitung unter Verwendung von Feature-Extraktionen aus den verarbeiteten Ticketda-
teien und maschinellem Lernen mit Scikit-Learn den Empfehlungsdienst dahingehend zu erwei-
tern, dass nicht mehr nur dahnliche Tickets, sondern direkt auch die darin enthaltene Losungen
fir ein aktuelles Problem im Anfrageticket, angezeigt werden, um so die maximale Effizienz im
Kundensupport zu schaffen.
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1. Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde auf der Grundlage von realen Help-Desk-Tickets aus dem Ticketsystem
HADES des Hamburger 3S Schul-Support-Services ein Empfehlungsdienst fir ahnliche Help-Desk-
Tickets implementiert und gezeigt, dass Textverarbeitung bzw. textverarbeitende Algorithmen
bei der Analyse von Ticketsystemen in Hinblick auf Ahnlichkeiten zwischen einzelnen Anfrageti-
ckets eine bedeutende Rolle spielen und groRen Einfluss auf die Ranking-Qualitat des Empfeh-
lungsdienstes haben.

Die Ergebnisse legen dar, dass die Modellierung der lexikalischen Grundlage textverarbeitender
Technologien ausschlaggebend fiir dessen Verwendung in einem Empfehlungsdienst fiir Ticket-
systeme und die Qualitat dessen Empfehlungen ist. Demnach fiihren Synonym-Expansion und
Wortgewichtung einzelner Worter oder Terme von Ticketmetadaten, wie Ticketzusammenfas-
sung/-kurzbeschreibung, Ticketbeschreibung und Endgeraten, auf die in den Tickets Bezug ge-
nommen wird, zu einem sehr genauen Ergebnis mit qualitativ hochwertigen Empfehlungen. Sie
zeigen aber auch, dass die Qualitat der Empfehlungen von der Genauigkeit und dem Umfang der
Ticketmetadaten stark abhdngig ist, welche wiederum von den Mitarbeitern, welche das Ticket
anlegen und bearbeiten beeinflusst wird.

Bezogen auf die Fragestellung |asst sich festhalten, dass sich das Python-Modul «sklearn» und
dessen algorithmischen Verfahren zur Erstellung von Term-Dokument-Matrizen und Berech-
nung von Kosinus-Ahnlichkeiten sehr gut fiir die Verwendung in einem Empfehlungsdienst eig-
nen. Die lexikalische Grundlage hierfir kann mithilfe diverser Vorverarbeitungsschritte wie dem
Entfernen von Stoppwortern, Satz- und Sonderzeichen, der Lemmatisierung und der Identifizie-
rung von Wortarten (engl.: «Part-of-Speech (POS) Tagging») gebildet und unter Verwendung
quantitativer BewertungsmaRstabe, wie dem «Normalized Discounted Cumulative Gain»
(nDCG), modelliert und modifiziert werden.

Der Ausblick zeigt, dass es noch viele weitere Moglichkeiten gibt den Empfehlungsdienst weiter-
zuentwickeln und zu optimieren. Dabei wird wohl kein Weg am maschinellem Lernen vorbeifiih-
ren, um beispielsweise die Ticketmetadaten selbst aufzuwerten und auf Grund von Bewertun-
gen die Relevanz von Rankingergebnissen einzuschatzen. Grundlage fir hierfur und fir weitere
Prozesse bildet jedoch immer die Analyse der Ticketdaten mithilfe textverarbeitender Algorith-
men.
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